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RESUMO

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um sistema embarcado utilizando a
Raspberry Pi 3 B+ para controle por voz de uma embarcagao movida a energia solar,
com comunicagao entre os moédulos realizada por meio do protocolo Controller Area
Network (CAN). O sistema foi projetado para funcionar de forma eficiente em
ambientes com alto nivel de ruido e sem conexdo com a internet, utilizando o
mecanismo de detecg¢ao de palavra de ativagao e reconhecimento de fala offline com
a biblioteca Vosk. A escolha dos componentes e tecnologias considerou a
disponibilidade prévia dos materiais e a necessidade de baixo consumo energético e
resposta rapida. S&o abordados os fundamentos de sistemas embarcados,
comunicagcdo CAN e tecnologias de reconhecimento de fala, com uma analise
comparativa entre diferentes bibliotecas de reconhecimento automatico de fala e
diferentes algoritmos de reamostragem. Os resultados indicam que o Vosk oferece
um bom equilibrio entre acuracia, desempenho e viabilidade em sistemas de recursos

limitados.

Palavras-Chaves: Sistemas embarcados, Raspberry Pi, protocolo CAN,

reconhecimento de voz, Vosk, controle por voz offline, reamostragem.



ABSTRACT

This work presents the development of an embedded system using the Raspberry Pi
3 B+ for voice-controlled operation of a solar-powered boat, with communication
between modules carried out via the Controller Area Network (CAN) protocol. The
system is designed to operate efficiently in noisy environments and without internet
connectivity. Also, the system is woken up by a wake word detection mechanism,
starting the offline speech recognition model through the Vosk library. Component and
technology choices were driven by material availability and the need for low energy
consumption and quick response time. The theoretical framework includes embedded
systems, CAN communication, and speech recognition technologies, along with a
comparative analysis of different Automatic Speech Recognition libraries and different
downsampling algorithms. Results indicate that Vosk offers a good balance between

accuracy, performance, and feasibility in resource-constrained systems.

Keywords: Embedded systems, Raspberry Pi, CAN protocol, speech recognition,

Vosk, offline voice control, downsample.
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1.  INTRODUGAO

A embarcacé&o que constitui o objeto de estudo e o0 ambiente de aplicagao deste
protétipo, apresentada na Figura 1, é destinada a competigcbes com provas de longa
duragdo, como as realizadas no Desafio Barco Solar Brasil (DSB). O evento é
composto por diferentes modalidades, incluindo provas de resisténcia (endurance ou
raia longa), que podem ultrapassar quatro horas continuas de navegagao, além de
provas de velocidade e manobrabilidade distribuidas ao longo de varios dias de
competicdo. Nessas provas, o piloto permanece responsavel pelo controle continuo
do motor e diregdo ao longo de extensos periodos. Em cenarios desse tipo, a
necessidade de interagdo constante com os sistemas pode causar fadiga fisica e
mental, afetando tanto o desempenho do piloto quanto a seguranga da operagao.
Diante desse contexto, surge a necessidade de solugdes tecnoldgicas capazes de
auxiliar o piloto, reduzindo sua carga de trabalho sem comprometer o controle do

veiculo.

Figura 1 - Guarapuvu 2

——

Fonte: Zénite Solar (2025)



15

Como forma nao apenas de mitigar esse problema, mas também de viabilizar
automacdes, controles mais elaborados da embarcacao e interagdes mais pontuais
entre o piloto e a embarcacao, este trabalho propde o desenvolvimento de um
assistente por voz. A solugao permite controlar o barco por meio da fala, possibilitando
ao piloto manter o foco em tarefas como comunicagdo com a equipe em terra e
monitoramento tanto do ambiente quanto do barco enquanto o sistema realiza o
processamento e o encaminhamento das instru¢ées aos modulos responsaveis pelo

controle da embarcacgao.

1.1. Contextualizagao do projeto

O avanco das técnicas de inteligéncia artificial aplicadas ao reconhecimento de
fala tem permitido a implementagao de sistemas de interagdo por voz mesmo em
plataformas com recursos computacionais limitados. Tecnologias de speech-to-text
(STT), também conhecidas como transcricdo de fala, e tecnologias de deteccao de
palavra de ativagdo (wake word detection) vém sendo utilizadas em assistentes
virtuais e dispositivos inteligentes, demonstrando potencial para aplicagdes em
ambientes industriais, automotivos e nauticos.

No contexto de embarcagdes utilizadas em competicbes de eficiéncia
energética, como as que participam do Desafio Barco Solar Brasil, a integracédo de
sistemas inteligentes pode contribuir significativamente para a melhoria da experiéncia
do piloto e para a evolugao dos sistemas da embarcacdo. O Desafio Solar Brasil
(DSB) é um projeto de extensao universitaria que organiza uma competi¢cao de barcos
movidos a energia solar visando estimular o desenvolvimento de tecnologias e
aplicagdes das fontes alternativas de energia em embarcagdes, através do esporte e
educacao em tecnologia e meio ambiental. (DESAFIO SOLAR BRASIL, 2023).

Neste cenario, o projeto propde a implementagcdo do Mddulo de Controle por
Voz (MCV25) utilizando uma plataforma Raspberry Pi como unidade de
processamento central. O sistema € capaz de detectar uma palavra de ativacgao,
reconhecer comandos de voz e transmiti-los pela Controller Area Network (rede CAN),
ja utilizada no barco, ao Médulo de Interface do Controle (MIC19), responsavel pelo
controle do motor, da diregdo e do estado geral da embarcagdo. Dessa forma, o
trabalho busca demonstrar a viabilidade técnica do uso de interfaces por voz em

aplicacbes interativas voltadas ao controle veicular, contribuindo para o
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desenvolvimento de solugdes mais intuitivas, seguras e eficientes para interagéo
homem-maquina em plataformas madveis.

Apesar da disponibilidade de solu¢gbes comerciais de reconhecimento de voz,
como assistentes virtuais e moddulos prontos, tais sistemas nado se mostraram
adequados ao contexto deste projeto. Em geral, essas solugbes dependem de
conexao continua com a internet, possuem arquitetura fechada e nao oferecem
flexibilidade para integragdo direta com redes industriais, como a rede CAN. Além
disso, apresentam limitacbes quanto a personalizacdo de comandos, controle de
laténcia e operacdo confiavel em ambientes com ruido elevado. Por conta disso,
optou-se pelo desenvolvimento de uma solu¢cdo dedicada, embarcada e totalmente
local, permitindo maior controle sobre o processamento, integragcado direta com os
demais modulos da embarcagéo e adequacgao as exigéncias técnicas e operacionais
do DSB.

1.2. Objetivo

Desenvolver e validar um assistente por voz embarcado capaz de reconhecer
comandos de fala em lingua portuguesa e transmiti-los, por meio de uma rede CAN,
a um médulo de controle da embarcacéo, visando reduzir a carga de trabalho do piloto
e ampliar as possibilidades de interacdo homem-maquina em uma embarcagao

movida a energia solar utilizada em competi¢cdes de longa duragao.

1.3. Objetivos especificos

¢ Implementar um sistema de reconhecimento de palavra de ativacao otimizado
para execugdo em plataforma embarcada de propésito geral.

e Desenvolver um modulo de transcricdo de fala utilizando técnicas de
inteligéncia artificial, com suporte a lingua portuguesa.

e Realizar a captura e o processamento de audio em tempo real em uma
plataforma Raspberry Pi 3B+.

e Implementar a interpretacdo dos comandos de voz reconhecidos, convertendo-

os em instrucdes estruturadas.
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e Integrar o sistema de reconhecimento de voz a uma rede CAN, permitindo a
comunicacao com o mdédulo de controle da embarcagao e demais subsistemas.

e Garantir que os comandos transmitidos via voz nao interfiram no controle
manual prioritario da embarcacéo.

e Avaliar o desempenho do sistema em termos de tempo de resposta, acuracia
e confiabilidade em ambiente embarcado.

¢ Validar o funcionamento do assistente por voz em cenarios representativos de

operacgao da embarcacao.

1.4. Resultados esperados

Espera-se que, ao final do desenvolvimento, o sistema proposto seja capaz de
detectar de forma confiavel a palavra de ativacdo e reconhecer comandos de voz do
piloto de forma iterativa, mesmo em um ambiente sujeito a ruidos de vento e do proprio
barco em operacdo. O assistente por voz devera interpretar corretamente os
comandos reconhecidos e transmiti-los via barramento CAN ao moédulo MIC,
permitindo o controle indireto de fungdes relacionadas ao barco.

Além disso, espera-se demonstrar a viabilidade técnica do uso de interfaces
por voz em sistemas embarcados aplicados a competi¢cées de eficiéncia energética,
evidenciando a ampliacdo das funcionalidades de controle do barco. Como resultado
adicional, o projeto devera fornecer uma base modular e extensivel, possibilitando
futuras expansdes, como a inclusdo de novos comandos, automacgdes adicionais e

integragcdo com outros subsistemas da embarcacao.
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2. REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo apresenta os fundamentos teb6ricos que embasam o
desenvolvimento do sistema proposto, cuja fungcdo é possibilitar a comunicacao de
modulos de uma embarcagdo movida a energia solar com uma interface de controle
por voz, implementada em uma Raspberry Pi 3 B+. Os temas abordados abrangem
sistemas embarcados, o protocolo de comunicagdo CAN, reconhecimento de voz
offline e detecgao de palavra de ativacao.

2.1. Sistemas embarcados e plataformas de desenvolvimento

Sistemas embarcados sao dispositivos computacionais projetados para realizar
funcbes especificas em um sistema maior. Ao contrario de computadores de uso
geral, os sistemas embarcados tém como principais caracteristicas a eficiéncia,
confiabilidade e, frequentemente, restricdes quanto a consumo de energia,
processamento e tamanho.

A utilizacdo da plataforma Raspberry Pi 3 B+ para o desenvolvimento deste
projeto se justifica por sua disponibilidade na equipe e por sua versatilidade. Por mais
que ja estivesse sendo utilizada com outro propdésito, a plataforma disponivel ainda
possuia memoria e CPU o suficiente para executar o projeto em paralelo.

A placa conta com um processador ARM Cortex-A53 quad-core de 1.4GHz,
memoria RAM de 1GB, conectividade sem fio (Wi-Fi e Bluetooth), além de diversas
interfaces de comunicacao, como GPIO, 12C, SPI e UART. Apesar de ndo ser a opgao
mais eficiente em termos de consumo energético, sua capacidade de processamento
e compatibilidade com sistema Linux a tornam adequada para a execugao de tarefas
como reconhecimento de voz.

Embora a Raspberry Pi 3B+ possua recursos significativamente superiores aos
de microcontroladores tradicionalmente utilizados em sistemas embarcados, como
maior capacidade de memoria e processamento, o reconhecimento automatico de fala
ainda impd&e carga computacional consideravel, especialmente durante a inicializagéo
e execucao continua do modelo Vosk. Apesar disso, a implementacao ideal do

sistema seria por meio da utilizagdo de uma placa propria para a aplicagao.
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2.2. Comunicacao via Protocolo CAN

O Controller Area Network (CAN) € um protocolo de comunicag&o criado pela
Bosch na década de 1980 para facilitar a troca de dados entre moédulos eletrénicos
em ambientes industriais e automotivos, onde a confiabilidade é crucial (BOSCH,
1991).

A rede CAN se destaca por oferecer uma solugdo de comunicagao robusta,
confiavel e de baixo custo, muito utilizada em sistemas embarcados. Uma das suas
principais vantagens é a reducado de cabeamento, evidenciada na Figura 2, ja que
multiplos dispositivos podem se comunicar por meio de um unico barramento serial,
diminuindo o peso e o custo total do sistema. Além disso, o modelo de comunicagéo
por broadcast permite que todas as unidades conectadas recebam as mensagens
transmitidas, cabendo a cada né decidir se a informacao é relevante facilitando a

expansao e modificagdo da rede sem impactos significativos na arquitetura existente.

Figura 2 - Rede CAN reduz cabeamento
Without CAN With CAN

Fonte: National Instruments (2025)

2.2.1. Funcionamento do protocolo CAN

O protocolo CAN utiliza um barramento serial do tipo multi-mestre, no qual
todos os nds conectados compartiham o meio de comunicacdo e possuem a
capacidade de iniciar a transmissao de dados. O acesso ao barramento é gerenciado
por um mecanismo de arbitragem baseado em prioridade, no qual a mensagem com
identificador numérico mais baixo tem prioridade durante a transmissdo. Esse

processo de arbitragem é nao destrutivo, garantindo que a transmissdo da mensagem
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de maior prioridade ocorra sem interferéncias, o que contribui para uma comunicagao
deterministica e adequada a sistemas em tempo real.

Além disso, o protocolo incorpora mecanismos de verificagdo de erro por meio
de cddigo de redundancia ciclica (CRC), nos quais cada quadro contém um campo de
CRC utilizado para checagem de integridade. Quadros identificados como incorretos
por qualquer n6 sdo descartados, e sinais de erro podem ser gerados para notificar a
rede sobre a falha detectada, tornando o sistema mais tolerante a falhas (NATIONAL
INSTRUMENTS, 2025).

Na industria automotiva, o barramento CAN é utilizado em sistemas de controle
de motor, freios ABS, airbag, sistemas de entretenimento e controle de portas, devido
a sua confiabilidade e a capacidade de operar em ambientes com altos niveis de
interferéncia eletromagnética (BOSCH, 1991).

Da mesma forma, a industria nautica adota o protocolo CAN em sistemas de
controle e monitoramento de embarcagdes, como gestdo de energia, propulsao
elétrica, sensores ambientais, controle de leme e painéis de navegagdo. A
padronizacao do protocolo CAN na nautica se reflete em protocolos como o NMEA
2000, uma derivacao do CAN adaptada as necessidades de sistemas maritimos,

suportando comunicagao plug-and-play entre diferentes fabricantes.

2.3. ASR e suas abordagens

O Automatic Speech Recognition (ASR), ou reconhecimento automatico de
fala, € uma area complexa que combina conhecimentos de processamento de sinais,
linguistica, estatistica e inteligéncia computacional. E o processo de converter audio
falado em texto, possibilitando a interagdo entre humanos e sistemas computacionais
por meio da voz.

De acordo com Rabiner e Juang (1993), as técnicas de reconhecimento podem
ser agrupadas em trés grandes abordagens, cada uma com uma filosofia distinta
sobre como modelar e interpretar o sinal de fala. Essa classificagdo nos da uma
perspectiva conceitual sobre os diferentes caminhos explorados na pesquisa de ASR,
desde métodos baseados em caracteristicas acusticas da fala até técnicas que

utilizam modelos estatisticos e estratégias inspiradas em inteligéncia artificial.
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2.3.1. A Abordagem Acustico-Fonética

A abordagem acustico-fonética parte da ideia de que a fala pode ser dividida
em unidades fonéticas basicas, como fonemas, que possuem caracteristicas
acusticas proprias e que podem ser identificadas no sinal de audio. Nessa abordagem,
o sistema busca inicialmente detectar e classificar estas unidades, associando-as a
sons da fala conhecidos, para depois combina-las na formagao de palavras e frases,
com base em regras linguisticas que variam com o idioma.

Esse método assume que existem propriedades acusticas relativamente
estaveis associadas a cada unidade fonética. Na pratica, essas caracteristicas variam
bastante de acordo com o falante, o contexto e o ambiente, o que dificulta a
segmentacéao e a classificagdo precisa dos fonemas. Por esse motivo, apesar de sua
importancia conceitual, essa abordagem apresentou limitagdes para aplicagbes
praticas de maior escala (RABINER; JUANG, 1993).

2.3.2. A Abordagem por Reconhecimento de Padrbes

Na abordagem de reconhecimento de padrdes, o reconhecimento de fala é
tratado como uma tarefa de comparacao entre padroes do sinal de audio e modelos
previamente treinados. Diferentemente da abordagem acustico-fonética, ndo ha
necessidade de identificar explicitamente unidades fonéticas pois o sistema aprende,
a partir de dados, como diferentes padroes acusticos se relacionam com palavras ou
sequéncias de palavras.

Essa abordagem inclui técnicas baseadas em templates e, principalmente,
modelos estatisticos, como os Hidden Markov Models (HMM), que se tornaram
bastante utilizados em sistemas de ASR. O uso de modelos probabilisticos permite
lidar melhor com as variagdes naturais da fala, como diferencas entre falantes e
condigdes de gravagao, tornando essa abordagem dominante em muitos sistemas de
reconhecimento de fala ao longo de varias décadas (RABINER; JUANG, 1993).

2.3.3. A Abordagem de Inteligéncia Artificial

A abordagem de inteligéncia artificial busca incorporar estratégias mais

flexiveis e adaptativas ao reconhecimento de fala, inspiradas em aspectos do
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raciocinio humano. Nessa abordagem, o reconhecimento ndo depende apenas da
comparacao direta de padroes, mas também da capacidade do sistema de aprender
relagcbes complexas entre o sinal acustico e as unidades fonéticas, considerando
diferentes niveis de informacéo.

Inicialmente, essa abordagem se baseou em sistemas nos quais o
conhecimento sobre a fala e a linguagem era descrito manualmente, por meio de
regras definidas por especialistas, que orientavam o processo de reconhecimento.
Com o avancgo das técnicas de aprendizado de maquina, passou-se a incluir modelos
baseados em redes neurais artificiais, que permitem maior capacidade de
generalizagdo e adaptagdo. Segundo Rabiner e Juang (1993), essa abordagem
representa uma evolugdo natural dos sistemas de ASR, ao integrar processamento

acustico, aprendizado automatico e informagdes linguisticas em um mesmo modelo.

2.4. Bibliotecas e frameworks de ASR

Sistemas de reconhecimento de fala online, como os utilizados por assistentes
virtuais populares, dependem de conexao com servidores remotos para
processamento. Em ambientes isolados ou com recursos de comunicacao limitados,
como é comum em embarcacdes, o reconhecimento offline é preferivel.

Diversas bibliotecas e frameworks de reconhecimento automatico de fala estao
disponiveis para aplicacbes embarcadas, destacando-se solu¢gdes como o CMU
Sphinx e o Vosk, utilizadas devido a capacidade de operacgao offline e a adequacao
para dispositivos com recursos computacionais limitados. O CMU Sphinx foi projetado
com foco em flexibilidade e eficiéncia, oferecendo versdes otimizadas para sistemas
embarcados, como o PocketSphinx, que permite reconhecimento de fala em tempo
real sem dependéncia de conexdo com a internet (HUGGINS-DAINES et al., 2006).
De forma semelhante, o Vosk fornece modelos acusticos compactos e compativeis
com arquiteturas ARM, possibilitando sua execu¢do em dispositivos como a
Raspberry Pi, com suporte a reconhecimento offline e baixa exigéncia de memoria
(ALPHA CEPHEI, 2020).

A Tabela 1 apresenta uma comparacgao entre diferentes solucbes open-source
de reconhecimento automatico de fala com base em critérios técnicos relevantes para
aplicagbes embarcadas. A métrica WER (Word Error Rate) representa a taxa de erro

de palavras, indicando a propor¢cdo de palavras reconhecidas incorretamente pelo
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sistema, onde valores menores indicam maior precisdo. O suporte a leitura em tempo
real refere-se a capacidade da solucéo de processar audio de forma continua e com
baixa laténcia, caracteristica essencial para aplicagdes interativas, enquanto a faixa
de tamanho do modelo representa o intervalo aproximado de tamanho dos modelos,
impactando diretamente o uso de memodria e a viabilidade em dispositivos com
recursos limitados. Requisitos de hardware descreve o tipo de hardware normalmente
necessario para execucgao eficiente, como CPU ou GPU, e suporte a ajuste fino indica

a possibilidade de adaptacao dos modelos para dominios especificos ou vocabularios

restritos.
Tabela 1 - Comparativo de solug¢des open source de STT
Suporte a Faixa de .
Solugéao Desempenho leitura em Idiomas tamanho Requisitos S.up ortc_a a
WER de hardware ajuste fino
tempo real do modelo
Apenas em
. lote (streaming 39MB - CPU/GPU .
_2N9,
Whisper 10-30% via terceiros) 100+ 1.5GB Flexivel Limitado
Bom (requer
5ro adaptacao 95MB - GPU
Wav2Vec2 8-25% para 50+ 300MB preferencial Regular
streaming)
50MB - Eficiente em __
_2E0,
Vosk 12-35% Bom 20+ 1.5GB CPU Limitado
100MB - Obrigatério
o)
NeMo ASR 6-20% Regular 15+ 1 1GB+ GPU Regular
Speech Varia
peech 15-40% Bom 10+ conformeo  Apenas CPU Nenhum
Recognition
backend
. 50MB - CPU/GPU
- o,
Coqui STT 13-30% Bom 15+ 200MB Flexivel Regular
Mozilla o - 50MB - CPU/GPU .
DeepSpeech 15-35% Limitado 15+ 200MB Flexivel Descontinuado
- 200MB - Obrigatério .
SpeechT5 9-25% Limitado 10+ 600MB GPU Em pesquisa

Fonte: Adaptado de Foster (2025).

Modelos baseados em redes neurais profundas de grande escala, como o
Whisper (RADFORD et al.,, 2022), apresentam elevada acuracia em tarefas de
reconhecimento de fala, sendo disponibilizados em diferentes tamanhos de modelo,

variando de 39 milhdes a mais de 1,5 bilhdo de parametros. No entanto, mesmo as
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versdes menores demandam capacidade computacional consideravel, especialmente
quando executadas exclusivamente em CPU.

O SpeechT5 é baseado em arquitetura Transformer encoder-decoder, a
mesma em que se baseia a Whisper, e foi projetado para pré-treinamento em larga
escala (AO et al., 2022). Considerando que modelos Transformer normalmente
apresentam grande numero de parametros e operagdes com custo computacional
significativo, sua execugao eficiente em plataformas embarcadas pode depender de
técnicas adicionais de otimizagéo.

O Mozilla DeepSpeech foi oficialmente descontinuado em 2021, deixando de
receber manutengao ativa. Parte da comunidade deu continuidade ao projeto por meio
do Coqui STT, mantido de forma independente. Ainda assim, a auséncia de suporte
institucional continuo do DeepSpeech e a limitagdo evolutiva da arquitetura tornam
sua utilizacdo menos interessante.

O Coqui STT (COQUI, 2021), sendo de certa forma a continuagcdo do
DeepSpeech, preserva a mesma arquitetura baseada em redes neurais recorrentes
com decodificagdo CTC. A execucdo padrao do framework ocorre por meio de
ambiente Python, com interface principal disponibilizada via biblioteca e ferramentas
em linha de comando. Além disso, o Coqui STT oferece suporte a execucao offline e
disponibiliza modelos pré-treinados, cuja execugdo em arquitetura ARM é possivel
mediante configuragdo adequada do ambiente.

Wav2Vec2 (BAEVSKI et al., 2020) e NeMo ASR (KOLUGURI et al., 2021) sado
arquiteturas modernas baseadas em redes neurais profundas de grande escala.
Embora apresentem desempenho elevado em tarefas de reconhecimento de fala, seu
tamanho e complexidade computacional podem tornar a execugdo direta em
plataformas embarcadas com recursos limitados, como a Raspberry Pi 3 Model B+,
desafiadora.

O Vosk (ALPHACEPHEI, 2022) é um framework de reconhecimento de fala
baseado em modelos de redes neurais leves desenvolvido para execugao eficiente
em dispositivos de baixa poténcia, incluindo plataformas embarcadas com arquitetura
ARM. O sistema oferece suporte a multiplos idiomas, permite execucao offline e
disponibiliza interfaces em C++, Python e Java, facilitando a integragéo em aplicagdes
embarcadas que exigem reconhecimento de comandos de voz em tempo real.

Além de suas caracteristicas praticas, o Vosk se destaca por sua base

arquitetural soélida construida sobre o toolkit Kaldi. Kaldi foi projetado como uma
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ferramenta de pesquisa para ASR, fornecendo um conjunto de utilitarios modulares e
reutilizaveis para a construcdo de modelos acusticos e processos de decodificacédo
(KALDI, 2009).

Para isso, o Vosk encapsula e otimiza as fungdes do Kaldi, criando uma versao
mais leve e adequada para execug¢ao em dispositivos com recursos limitados, como o
Raspberry Pi. Dessa forma, o Vosk mantém a precisdo do Kaldi, mas com baixa
laténcia e desempenho otimizado. Kaldi € uma das ferramentas mais utilizadas para
desenvolvimento de sistemas de reconhecimento de fala e fornece o nucleo
tecnolégico sobre o qual o Vosk opera (ALPHACEPHEI, 2022).

Além disso, a base Kaldi permite personalizar gramaticas e modelos de
linguagem, incluindo vocabularios especificos para contextos técnicos, como
comandos nauticos, aumentando a acuracia em dominios restritos. Os modelos
acusticos usados no Vosk sao treinados com grandes conjuntos de dados de fala e

comprimidos em formatos leves, otimizando a inferéncia para uso embarcado.

2.5. Deteccao da palavra de ativagao

A deteccdo da palavra de ativagdo (wake word detection) consiste na
identificacdo continua de uma palavra ou expressao especifica em um fluxo de audio
seguida da extracao de caracteristicas acusticas relevantes. Essas caracteristicas s&o
entdo fornecidas para um modelo de Machine Learning (ML) para distinguir a palavra
de ativagao de outros sons e fala irrelevante. Quando a probabilidade de detecgéo
ultrapassa um limiar pré-definido, o sistema considera que a palavra de ativagao foi
reconhecida e libera a execucgéo das etapas subsequentes.

Essa abordagem é usada em sistemas embarcados e assistentes de voz para
reduzir o consumo de energia e 0 processamento desnecessario, ja que o
reconhecimento completo de fala sé € iniciado apds a detecgdao da palavra de
ativacdo. Em sistemas embarcados, a deteccdo de wake word é normalmente
realizada de forma local, sem dependéncia de conexdo com servidores remotos
(EDGE IMPULSE, 2025). Essa estratégia aumenta a confiabilidade do sistema em
ambientes com conectividade limitada e reduz a laténcia de resposta, caracteristicas

essenciais para aplicagoes interativas.
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2.6. Abordagens de ASR nas ferramentas utilizadas

As abordagens classicas para reconhecimento automatico de fala descritas
servem como base conceitual para entender o funcionamento de ferramentas
modernas de reconhecimento de voz. Embora bibliotecas atuais néo sigam
rigidamente apenas uma das abordagens, € possivel identificar elementos
predominantes de cada uma delas em solugdes como o Vosk e o Edge Impulse,
utilizados neste projeto.

O Vosk é uma biblioteca de transcricdo de fala que se baseia principalmente
na abordagem de reconhecimento de padrbées. O sistema utiliza caracteristicas
acusticas extraidas do sinal de audio, como os Mel-Frequency Cepstral Coefficients
(MFCC), e modelos estatisticos treinados a partir de grandes conjuntos de dados de
fala (KALDI, 2009). Esses modelos aprendem a associar padrdes acusticos a
unidades fonéticas, sem a necessidade de identificacdo de fonemas por regras fixas,
caracteristica central da abordagem de reconhecimento de padrbes. Além disso, o
Vosk incorpora modelos de linguagem que auxiliam na escolha das sequéncias de
palavras mais provaveis, aumentando o percentual de acerto do reconhecimento em
fala continua.

O Edge Impulse, utilizado neste projeto para a detec¢éo da palavra de ativagéao,
apresenta maior alinhamento com a abordagem de inteligéncia artificial. A ferramenta
usa modelos baseados em aprendizado de maquina, como redes neurais, treinados
diretamente a partir de dados coletados. Assim, o sistema aprende automaticamente
a diferenciar padrdes acusticos associados a palavra de ativacdo em relagao a outros
sons, sem a definigdo manual de regras fonéticas ou linguisticas. Essa capacidade de
aprendizado a partir de exemplos reflete a evolugdo da abordagem de inteligéncia

artificial.

2.7. Processamento de audio em dispositivos embarcados

O processamento de audio em dispositivos embarcados envolve a captura,
filtragem, analise e interpretacéo de sinais sonoros utilizando recursos computacionais
limitados. Esses sistemas sao geralmente caracterizados por restricbes quanto a
energia, memoria e capacidade de processamento, 0 que exige otimizagdes tanto no

hardware quanto no software.
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Em aplicacbes como o controle por voz em embarcagdes, o sistema precisa
lidar com desafios adicionais, como a presenca de ruido de fundo intenso do vento,
da agua e do motor. Além disso, sédo requisitos fundamentais a baixa laténcia para a
aplicacdo interativa, o consumo energético reduzido e a capacidade de operagéo
offline, uma vez que o sistema pode operar em locais com sinal de comunicacéao fraco
ou inexistente.

Uma estratégia comum para lidar com as limitagbes de recursos em
dispositivos embarcados € o downsampling do sinal de audio, que consiste em reduzir
a taxa de amostragem original. Essa técnica diminui a quantidade de dados a serem
processados, reduzindo a carga computacional e o consumo de memaria, a0 mesmo
tempo em que mantém informacdes relevantes para tarefas de reconhecimento de

fala, desde que aplicada de forma adequada a faixa de frequéncia do sinal.

2.7.1. Downsampling

O downsampling pode ser também utilizado quando a frequéncia de aquisi¢cao
do hardware de captura é superior a necessaria para o processamento subsequente.
De acordo com a teoria de amostragem, o processo de downsampling deve ser
precedido por uma filtragem passa-baixa (anti-aliasing) para remover componentes
espectrais acima da nova frequéncia de Nyquist, evitando o fenbmeno de aliasing, no
qual componentes de alta frequéncia s&o refletidas para regides mais baixas do
espectro, distorcendo o sinal digital (OPPENHEIM; SCHAFER, 2010).

Em sistemas embarcados, a implementacao de filtros ideais pode ser inviavel,
motivando o uso de métodos simplificados de reamostragem. Entre esses métodos
destaca-se o nearest neighbor, que seleciona diretamente amostras do sinal original,
apresentando baixo custo computacional, porém sem qualquer filtragem anti-aliasing.
A interpolagdo linear estima novos valores a partir das amostras adjacentes,
resultando em uma forma de onda mais suave, mas igualmente limitada para
downsampling, uma vez que nao atenua adequadamente componentes de alta
frequéncia (OPPENHEIM; SCHAFER, 2010).

Como alternativa, a média por blocos (box averaging) consiste na obtencao de
cada amostra reamostrada a partir da média de um conjunto de amostras do sinal
original, sendo equivalente a aplicagao de um filtro passa-baixa simples do tipo média

movel seguido de decimagao. A decimagéao corresponde ao processo de redugéo da
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taxa de amostragem por um fator inteiro, no qual apenas uma em cada M amostras é
mantida apods a filtragem, reduzindo a quantidade de dados representativos do sinal
(OPPENHEIM; SCHAFER, 2010).

Esse método promove uma atenuacgao parcial de altas frequéncias com baixo
custo computacional, sendo descrito na literatura como uma solugao pratica para
sistemas com recursos limitados. No contexto do reconhecimento automatico de fala,
métodos simplificados de downsampling tendem a ser suficientes, uma vez que
técnicas de extracdo de caracteristicas, como MFCC, s&o relativamente resistentes a
pequenas distor¢des no sinal de entrada (RABINER; JUANG, 1993).

2.7.2. Pré-processamento

Para reduzir a influéncia do ruido ambiente, a literatura descreve diversas
técnicas de pré-processamento de audio, como algoritmos de supressdo de ruido
(LOIZOU, 2013), deteccao de atividade de voz (Voice Activity Detection) (RABINER;
JUANG, 1993) e técnicas de beamforming (BRANDSTEIN; WARD, 2001) em sistemas
com multiplos microfones. Essas abordagens tém como objetivo melhorar a relagéo
sinal-ruido e restringir o processamento aos trechos relevantes do sinal de fala.

No contexto deste projeto, essas técnicas ndo foram empregadas. O microfone
utilizado ja possui cancelamento ativo de ruido, o Active Noise Cancellation (ANC), e
tanto o Edge Impulse quanto a biblioteca Vosk realizam etapas de pré-processamento
e extracdo de caracteristicas que conferem mais resiliéncia ao sistema para niveis
moderados de ruido. Além disso, a adicdo dessas técnicas adicionais implicaria em
maior consumo computacional e aumento da complexidade do sistema, sem

apresentar beneficios significativos para a aplicagao proposta.

2.7.3. Conversao e processamento do audio

No reconhecimento automatico de fala, o sinal de audio captado pelo microfone
nao € processado diretamente no dominio do tempo, pois essa representacio
apresenta alta sensibilidade a ruidos e variagbes de amplitude, além de nao
representar de forma adequada aspectos importantes da fala, como as frequéncias
predominantes, a forma do espectro sonoro e os padrdes que diferenciam os sons

das palavras (RABINER; JUANG, 1993). Dessa forma, o sinal & inicialmente
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convertido para o dominio da frequéncia por meio da Transformada Rapida de Fourier
(FFT), aplicada em janelas curtas do sinal, o que permite identificar a distribuicdo de
energia nas diferentes faixas de frequéncia ao longo do tempo. A partir do espectro
obtido pela FFT, sdo extraidas caracteristicas acusticas mais compactas e relevantes,
sendo os coeficientes cepstrais na escala Mel (MFCC) uma das abordagens mais
utilizadas.

Os coeficientes cepstrais na escala Mel (MFCC) s&o utilizados em sistemas de
reconhecimento automatico de fala devido ao seu desempenho superior na
representacdo do sinal de voz, conforme demonstrado por Davis e Mermelstein
(1980). Posteriormente, Rabiner e Juang (1993) destacam que representagbes
cepstrais baseadas na escala perceptual Mel tornaram-se abordagem consolidada em
sistemas de reconhecimento de fala, por conta de sua eficiéncia na modelagem das
caracteristicas espectrais relevantes da fala humana.

A escala Mel, apresentada na Figura 4a, representa a relagdo entre a
frequéncia real em Hertz (Hz) e a percepg¢ao de altura sonora (pitch) pelo sistema
auditivo humano. Observa-se que essa relacdo nao € linear: para frequéncias baixas,
pequenas variagdes em Hertz correspondem a variagbes perceptiveis significativas,
enquanto em frequéncias mais altas sdo necessarias variacbes maiores em Hertz
para que a diferengca seja percebida. A curva ilustrada na figura evidencia esse
comportamento ndo linear, aproximando-se de uma relagdo logaritmica em altas
frequéncias. Essa caracteristica justifica a utilizagdo da escala Mel em
reconhecimento de fala, pois permite maior resolugcao espectral nas faixas onde se
concentram as principais informacgdes fonéticas da fala humana.

A Figura 3b apresenta um exemplo de banco de filtros triangulares distribuidos
ao longo do espectro segundo a escala Mel. Nota-se que os filtros sdo mais estreitos
e mais densamente espacados nas baixas frequéncias, enquanto se tornam
progressivamente mais largos e espagados nas altas frequéncias. Cada filtro calcula
a energia presente em sua respectiva faixa espectral, resultando em um conjunto de
valores que representam a distribuicdo de energia do sinal segundo a escala
perceptual Mel. Essa distribuicdo nao uniforme reflete diretamente o comportamento
perceptual mostrado na Figura 3a, concentrando maior detalhamento onde o ouvido
humano é mais sensivel.

No processo de extracdo dos MFCC, o espectro obtido pela FFT é passado por

esse banco de filtros, resultando em um conjunto de valores de energia na escala Mel.



30

Em seguida, aplica-se o logaritmo dessas energias € uma Transformada Cosseno
Discreta (DCT), gerando coeficientes que representam de forma compacta a
envoltéria espectral da fala (DAVIS; MERMELSTEIN, 1980). Essa representagéo
reduz dimensionalidade, mantém as informag¢des mais relevantes para discriminacéo

fonética e melhora a robustez frente a ruidos e variagdes de amplitude.

Figura 3 - Escala Mel
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Fonte: RABINER, JUANG (1993)

As ferramentas e bibliotecas utilizadas neste projeto, como o Edge Impulse
para a detecc¢ao da palavra de ativacao e o Vosk para reconhecimento de fala, utilizam
representacdes espectrais baseadas na FFT e na extracdo de MFCC como entrada
para seus modelos de aprendizado de maquina, viabilizando a execugao offline e em

tempo real em plataformas com recursos limitados.
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2.8. Arquitetura do barco

O sistema elétrico da embarcagéo é organizado de forma modular, distribuindo
energia proveniente dos painéis solares para os diversos subsistemas operacionais.
A arquitetura é projetada para maximizar a eficiéncia energética e garantir autonomia
em ambiente embarcado, com énfase em confiabilidade e seguranca.

Conforme apresentado na Figura 4, a energia elétrica € inicialmente gerada
pelos painéis solares fotovoltaicos, organizados em multiplos MPPTs (Maximum
Power Point Tracking, ou Rastreamento do Ponto de Maxima Poténcia) que otimiza a
captacédo de energia em diferentes niveis de incidéncia de raios solares. A energia
captada é direcionada para o banco de baterias principais, que armazenam a energia
gerada e fornecem tens&o continua aos demais moédulos do barco.

Figura 4 - Painéis Solares
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Fonte: Zénite Solar (2025)

A Figura 5 apresenta o esquematico da embarcagdo, com uma vista superior
que ilustra a disposic¢ao fisica dos principais modulos e subsistemas a bordo. Neste

diagrama, é possivel identificar diversos elementos importantes:
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e Cockpit: compartimento onde se encontra a eletrbnica responsavel pela interface
homem-maquina, contendo sistemas auxiliares e de controle da embarcacao.

e Compartimento do Piloto: area de operacdo e controle do piloto, onde estao
concentradas as interfaces de comando, volante, botdes de emergéncia e chaves.

e Compartimento da Eletrdnica: contém os MPPTs, mddulos de controle, contatoras,
modulos de carregamento e interfaces de monitoramento do sistema elétrico.

e Baterias Principais: responsaveis pelo armazenamento da energia elétrica
proveniente dos painéis solares e pelo fornecimento de tensédo continua para os
sistemas criticos da embarcacgao.

e Motor e Baterias Auxiliares: localizados na parte traseira da embarcacgao, fornecem
poténcia para propulsdo e suportam cargas secundarias ou de backup.

Figura 5 - Esquematico da embarcagéao

Fonte: Zénite Solar (2025)

A Figura 6 apresenta o diagrama elétrico do cockpit da embarcacgao,
destacando a integracdo do médulo MIC19 com os demais sistemas. O MIC19 é

responsavel por diversas fungdes criticas da embarcacgao, incluindo o acionamento
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das bombas de drenagem de agua, a conversao da rotagdo do volante em variagdes
no angulo da rabeta, o controle da velocidade do motor, realizado a partir da leitura
de um potencidbmetro e a verificagdo do estado do dead man switch, cuja finalidade é
identificar situagbes em que o piloto possa ter caido ao mar.

Figura 6 — Esquema elétrico do cockpit
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O compartimento do piloto € o espago central de operagao da embarcacao,
reunindo todos os elementos essenciais para o controle e monitoramento do barco.
Nele estdo presentes botdes e chaves de comando, buzina, volante, DMS, radio e
interfaces diversas, garantindo que o piloto tenha acesso rapido e seguro a todas as
fungdes necessarias para navegagao e operagao da embarcagao.

O esquema elétrico das baterias principais da embarcacgao, apresentado na
Figura 7, é composto por trés baterias de 12V conectadas em série, garantindo a

tensdo necessaria para alimentar os sistemas do barco. Cada bateria possui
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monitoramento individual de tens&o, permitindo que os valores sejam exibidos

diretamente no painel para acompanhamento do piloto.

BAT. AUXILIAR

Figura 7 — Esquema elétrico das baterias principais
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O esquema elétrico do compartimento da eletrénica, apresentado na Figura 8,

detalha a ligagdo dos painéis solares com os MPPTs e com o médulo de carregamento

do sistema. No compartimento também estdo presentes diversos modulos de

conversdo de energia, incluindo uma placa que converte a tensdo para 18V,

necessaria para alimentar a rede CAN, garantindo a comunicagéo entre os modulos

da embarcagao. Além disso, o compartimento abriga a contatora, responsaveis pelo

acionamento seguro dos sistemas de poténcia, a placa de direcdo, e outros

componentes eletronicos essenciais para o funcionamento integrado do barco, como

sensores e interfaces de monitoramento. Essa disposigdo garante que a energia seja

distribuida de maneira eficiente, segura e organizada para todos os subsistemas.
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Figura 8 — Esquema elétrico do compartimento da eletrdnica
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Por fim, a Figura 9 apresenta o esquema das baterias auxiliares e do motor da
embarcacdo. O sistema & composto por duas baterias auxiliares, utilizadas para
alimentar subsistemas especificos e independentes do banco principal de energia. A
primeira bateria auxiliar € responsavel pelo fornecimento de energia para as bombas
de drenagem e para a buzina, garantindo o funcionamento continuo desses
dispositivos, considerados essenciais para a seguranga da embarcagéo. A segunda
bateria auxiliar é dedicada exclusivamente ao sistema de direcdo, fornecendo
alimentagao independente para a rabeta. Essa separagao de fontes de energia atende
as exigéncias estabelecidas pelo regulamento do Desafio Solar Brasil (DSB) e
contribui para o aumento da confiabilidade operacional e da seguranga durante a

navegagao.



Figura 9 — Esquema elétrico do compartimento do motor e baterias auxiliares

MOTOR/BATERIAS AUXILIARES

—

BOMBA 2

BAT. DIN
12MVA1

- +

[

COCKPIT/BOMBA 1/BUZINA

,7MCP. 1
204 |

PLACA DIREGAO

VENT.
&

O COOLER 1/2/3/4

MCB 2

Fonte: Zénite Solar (2025)

/’}

\ /
\\ ’

PRINCIPAL

%)
[ \ /‘/I ': CHAVE CONTATORA

\ /
\

I PLACA DIREGAO

DIREGAO

i

36



37

3. METODOLOGIA

A metodologia adotada neste trabalho baseia-se no desenvolvimento
incremental de um prototipo funcional de assistente por voz embarcado, integrando
técnicas de reconhecimento de fala, processamento de audio em tempo real e
comunicagao por barramento CAN. O projeto foi conduzido de forma experimental e
aplicada, com foco na validacao pratica da solugdo em uma plataforma embarcada de
recursos computacionais limitados.

O desenvolvimento do sistema foi dividido em etapas bem definidas, permitindo
a implementacao, integracdo e validacdo gradual de cada mddulo que compde a

arquitetura proposta.

3.1. Captura de audio

A escolha do dispositivo de captacdo de audio € um fator importante para o
desempenho de sistemas de reconhecimento automatico de fala, especialmente em
ambientes com alto nivel de ruido. Optou-se pela utilizagcdo de um headset com
microfone integrado, em vez de microfones externos convencionais, visando maior
estabilidade na captura do sinal de voz por ter mais proximidade fisica com a origem
do sinal de voz, além de possibilitar implementagcdes envolvendo saida de audio como
um aviso sonoro que sinaliza quando a palavra de ativacao foi identificada.

Inicialmente, para a realizacao dos testes iniciais e validacdo do funcionamento
do sistema de reconhecimento de voz, foi utilizado o headset Redragon Zeus Pro,
apresentado na Figura 10, devido a sua disponibilidade no momento do
desenvolvimento. Sua utilizagdo permitiu verificar a integragdo do dispositivo de audio
com a plataforma embarcada além de avaliar o funcionamento dos algoritmos de
captura e processamento de audio sem a necessidade de aquisicao imediata de

equipamentos especificos.
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Figura 10 - Headset de validacao

Fonte: Do autor (2025)

Apods a validacao inicial, optou-se pela aquisicao de um headset com melhores
caracteristicas técnicas, mais adequado ao contexto do projeto, buscando maior
qualidade na captacao da fala, melhor relagcéo sinal-ruido e maior confiabilidade nos
testes e na operacao final do sistema.

O headset escolhido foi o Jabra Evolve 30 Il, que possui microfone com Active
Noise Cancellation (ANC), ou Cancelamento Ativo de Ruido, caracteristica importante
para reduzir a influéncia de sons indesejados do ambiente. Além disso, o dispositivo
conta com placa de audio integrada, requisito importante para o correto funcionamento
do sistema, uma vez que permite a conversao do sinal analdgico para digital
diretamente no proprio headset, garantindo compatibilidade nativa com o sistema
Linux embarcado e maior estabilidade na taxa de amostragem durante a captura do
audio. O modelo escolhido também apresenta resisténcia a respingos, fator relevante
para que opere em uma embarcacao.

Por fim, o modelo foi selecionado considerando também um bom equilibrio
entre desempenho e custo, atendendo as exigéncias técnicas do projeto sem
ultrapassar o or¢camento disponivel. A Figura 11 apresenta o headset adquirido para

0 projeto proposto.
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Figura 11 - Headset do projeto

Fonte: Do autor (2025)

3.2. Detecc¢ao da palavra de ativagao

Para a detecgao da palavra de ativagao, foi utilizado um modelo de aprendizado
de maquina treinado na plataforma Edge Impulse, voltado especificamente para
execucao em sistemas embarcados. Apds o treinamento, o modelo foi exportado na
forma de uma biblioteca C++ para Linux, gerada pelo Edge Impulse SDK, permitindo
sua execugao local na Raspberry Pi sem necessidade de conexdo com a internet, com
baixa laténcia e baixo consumo de recursos computacionais.

O médulo de deteccdo da palavra de ativagado opera de forma continua,
analisando o fluxo de audio capturado até identificar a ocorréncia da palavra-chave
definida. Somente apds a detecgéo da wake word o sistema habilita o reconhecimento

de comandos de voz, reduzindo ativagdes indevidas e processamento desnecessario.
3.3. Reconhecimento de fala
A escolha do Vosk neste projeto foi motivada por diversas vantagens

especificas abaixo, como detalhado na documentagao oficial do Vosk (ALPHA
CEPHEI, 2025).
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e Funcionamento 100% offline: essencial para o funcionamento em areas
remotas ou sem conectividade.

e Baixa laténcia: resposta relativamente rapida aos comandos, crucial em uma
aplicagao interativa.

e Resiliéncia a ruido: o sistema de reconhecimento do Vosk, mesmo utilizando
modelos leves, apresenta desempenho satisfatério em ambientes com ruido
ambiente, como motores e vento, comuns em embarcagdes.

e Baixo consumo computacional: o Vosk funciona de forma eficiente no
Raspberry Pi 3 B+, sem exigir aceleragao por GPU ou recursos dedicados.

e Flexibilidade e suporte a portugués: permite vocabulario personalizado e

adaptacgdes com relativa facilidade.

Embora Coqui STT tenha suporte a execucao offline e modelos pré-treinados,
sua estrutura de integracdo difere da abordagem baseada em bibliotecas C++
utilizada neste trabalho. Considerando que o Vosk oferece API nativa em C++ e
integracéo direta a plataforma utilizada, optou-se por n&o utilizar o Coqui STT neste
projeto.

Adicionalmente, Vosk possui modelos leves em portugués, como o utilizado
neste projeto, com tempo de carregamento inferior a 3 segundos e consumo de
memoria abaixo de 100 MB para os modelos embarcados. O tempo de inferéncia
meédio foi inferior a 2 segundos para comandos curtos, aceitavel para aplicagbes

interativas.

3.4. Comunicagao CAN

A arquitetura da embarcacao solar em questao utiliza o CAN como protocolo
principal de comunicacgao entre seus diversos moédulos. O sistema desenvolvido neste
trabalho atua como uma unidade de comando adicional, integrando-se a essa rede ja
existente. Para permitir a comunicagcado da Raspberry Pi com o barramento CAN, foi
utilizado um shield com o transceptor MCP2515, j4 desenvolvido anteriormente pela
equipe do barco solar. O MCP2515 é um controlador CAN com interface SPI utilizado
em sistemas embarcados devido a sua compatibilidade com microcontroladores e
microprocessadores (MICROCHIP, 2005).
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A integracao entre o controlador CAN MCP2515 e a Raspberry Pi foi realizada
por meio da interface SPI, utilizando o subsistema SocketCAN do Linux para acesso
a rede CAN e utilizando as bibliotecas padrao <linux/can.h> e <linux/can/raw.h> em
linguagem C++. Essa abordagem permite acesso direto a pilha CAN do Linux, sem o
uso de bibliotecas de alto nivel, garantindo maior controle sobre a comunicagao.

No contexto da rede CAN, o médulo MCV25 atua como né transmissor,
responsavel pelo envio de mensagens de estado e de controle veicular. Nao ha, na
l6gica principal, processamento de mensagens recebidas, sendo a interpretacéo e
execucao dos comandos responsabilidade dos modulos da rede a quem se destina

cada uma das mensagens.

3.5. Arquitetura do sistema

A arquitetura geral do sistema de reconhecimento de voz, apresentado na
Figura 12, evidencia o fluxo de dados desde a captura do audio até o envio dos
comandos para os demais modulos da embarcacdo. Nessa arquitetura, o sinal de
audio é inicialmente capturado pelo microfone do headset previamente apresentado e
conectado ao sistema, sendo processado pelo subsistema ALSA, responsavel pela
interface de baixo nivel com o hardware de audio.

Em seguida, o audio € encaminhado ao modulo de detecgdo da palavra de
ativagao (wake word), implementado por meio do Edge Impulse, que permanece em
execugao continua aguardando a ativagao do assistente. Apos a detecgcdo da wake
word, o sistema passa a realizar o reconhecimento de fala propriamente dito utilizando
a biblioteca Vosk, responsavel pela transcricdo dos comandos de voz.

O texto reconhecido é entdo interpretado pelo médulo de processamento de
comandos, que converte as intengdes do usuario em mensagens compativeis com o
protocolo da rede CAN. Essas mensagens sao transmitidas ao MIC, responsavel pela
execucao das acdes correspondentes no sistema da embarcagao, como controle de
motor e direcdo. Esse encadeamento de etapas permite a integragcdo do
reconhecimento de voz ao sistema embarcado de forma estruturada e eficiente,

mesmo sob restricbes computacionais.
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Figura 12 - Arquitetura Geral do Sistema
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Fonte: Do autor (2025)

3.6. Shield CAN

Pela limitacdo de hardwares disponiveis e como forma de simplificar o
desenvolvimento do projeto, o assistente de voz opera no mesmo hardware da
interface do painel e em paralelo, com servigos diferentes. Essa abordagem limita
ainda mais os recursos computacionais disponiveis, visto que ambos dividirdo estes
recursos, porém nos permite utilizar somente um Shield CAN para ambas as
aplicacées.

A Figura 13 apresenta uma visualizagdo 3D do Shield CAN desenvolvido pela
equipe, o qual possibilita a comunicagdo entre a Raspberry Pi e a rede CAN da
embarcacao. Esse shield é compartilhado tanto pela interface do painel quanto pelo
assistente de voz, uma vez que ambos utilizam a mesma Raspberry Pi como unidade

de processamento, reduzindo a complexidade do hardware e a necessidade de
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componentes adicionais, ao mesmo tempo em que garante a integracdo adequada
entre os moddulos de software e os demais sistemas da embarcagao. Vale ressaltar
que a barra de pinos presente na figura € para melhor visualizagdo do componente,
na placa utiliza-se uma barra de pinos fémea 2x20 para compatibilidade com o pinout
da Raspberry Pl 3B+

Além disso, o Shield CAN realiza a conversao da energia fornecida para os
niveis adequados exigidos pela Raspberry Pi, fornecendo uma tenséo regulada de 5V
e corrente suficiente para atender as demandas do sistema, garantindo operagao

estavel mesmo em condi¢des de variagao de carga e ruido elétrico.

Figura 13 - Shield CAN

Fonte: Do autor (2025)

Ao longo das diferentes competigbes e iteragdes do projeto, Dado o ambiente
hostil a sistemas eletrénicos em que opera pelo contexto de competicées na agua, o
hardware sofreu alguns desgastes com tempo e algumas modificagcbes foram
realizadas no hardware com o objetivo de garantir o continuo funcionamento do
sistema, mantendo, contudo, a arquitetura funcional original. Este shield é entao
conectado por meio do seu pinout lateral, que deve coincidir com o pinout da

Raspberry Pi 3B+ utilizada, apresentada na Figura 14.
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Figura 14 - Raspberry Pi model 3B+

Fonte: Do autor (2025)

Essa configuragdo permite que a Raspberry Pi seja alimentada utilizando a
alimentagdo proveniente da embarcacdo, eliminando a necessidade de fontes
externas adicionais. Além disso, 0 conjunto possibilita o acesso a recursos como a
saida de video, utilizada pela interface do painel, e a comunicagao pela rede CAN,
uma vez que o transceptor CAN encontra-se integrado e conectado a Raspberry Pi
por meio da interface SPI.

Os conectores RJ45 presentes no Shield CAN desempenham um papel
fundamental na arquitetura do sistema, atuando tanto como meio fisico para a
comunicacao entre os moédulos da embarcagao por meio do protocolo CAN quanto
como canal de distribuicdo de energia. Por meio desses cabos, os modulos recebem
uma tensdo de alimentacdo de 18V, ao mesmo tempo em que € viabilizada a
transmissao de dados em altas frequéncias. Cabos do tipo CAT 5 e CAT 5e, utilizados
na embarcacao, suportam frequéncias de até 100 MHz, atendendo adequadamente

aos requisitos de comunicacao do sistema.
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3.7. Processamento de Audio

O processamento de audio € uma etapa fundamental do sistema desenvolvido,
pois impacta diretamente a confiabilidade da detec¢cdo da palavra de ativagcao e,
consequentemente, de todo o fluxo de reconhecimento de comandos por voz. Nesta
etapa, foram implementados mecanismos de aquisi¢ao, validagao e preparagao do
sinal de audio antes de verificar a palavra de ativagdo com o modelo gerado pela Edge

Impulse.

3.7.1. Captura de audio e validagao inicial

A captura de audio é realizada continuamente por meio da interface Advanced
Linux Sound Architecture (ALSA), utilizando o microfone do headset conectado a
Raspberry Pi. O audio é inicialmente obtido com taxa de amostragem superior aquela
exigida pelo modelo de wake word por conta do microfone utilizado, tornando
necessaria a aplicagao de etapas intermediarias de validagado e downsample do sinal.

Um dos primeiros cuidados foi a verificacdo de audio nulo ou invalido. Durante
os testes praticos, observou-se que situagdes como microfone desconectado,
dispositivo em modo mudo ou falhas temporarias no subsistema de audio resultavam
na captura de buffers contendo valores constantes ou amplitudes extremamente
baixas. Esses cenarios, caso nao tratados, poderiam levar o modelo a operar com
dados invalidos, aumentando a incidéncia de erros no sistema.

Para mitigar esse problema, foi implementado um mecanismo de detecg¢ao de
sinal constante. O algoritmo consiste em comparar todas as amostras de um buffer de
audio com a primeira amostra capturada. Caso todas as amostras apresentem
exatamente o mesmo valor, ou seja, ndo exista variagao ao longo do sinal, o trecho é
classificado como invalido e descartado antes das etapas de pré-processamento e
inferéncia. Essa abordagem possui baixo custo computacional, pois envolve apenas

uma varredura linear no buffer, sendo adequada ao contexto do projeto.

3.7.2. Técnicas de downsample e filtros

Além da validacéo do sinal, foi necessario realizar o downsampling do audio,

uma vez que o modelo de wake word do Edge Impulse opera com taxa de amostragem
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fixa de 16 kHz enquanto o hardware para gravacgao utiliza uma taxa de amostragem
de 44.1 kHz.

Durante o desenvolvimento, foram avaliadas diferentes técnica de
reamostragem. O primeiro método analisado foi o nearest neighbor, baseado na
selecédo direta de amostras do sinal original, caracterizado pelo baixo custo
computacional. Em seguida, foi considerada a interpolagéo linear, que estima os
valores do sinal em novos instantes a partir das amostras adjacentes, resultando em
uma representagdo mais suave da forma de onda. Por fim, avaliou-se o0 método de
média por blocos (box averaging), no qual cada amostra do sinal reamostrado é obtida
a partir da média de um conjunto de amostras do sinal original, técnica equivalente a
aplicagcédo de um filtro passa-baixa simples seguido de decimacgéo.

Esses trés métodos de downsampling foram selecionados por apresentarem
diferentes compromissos entre custo computacional e preservacao das caracteristicas
espectrais do sinal de fala. A avaliagdo comparativa dessas abordagens é
apresentada em capitulo posterior, considerando critérios de acuracia, laténcia e
consumo computacional, de forma a embasar a escolha da estratégia mais adequada
para o sistema embarcado proposto.

Também foram avaliadas técnicas de filtragem do sinal, como filtros passa-
altas e passa-baixas, com o objetivo de reduzir ruidos de baixa frequéncia e
interferéncias ambientais. No entanto, verificou-se que tais filtros apresentaram
impacto limitado na qualidade perceptivel do audio e na acuracia da deteccao da wake
word, além de adicionarem carga computacional ao sistema embarcado.
Considerando que o proprio modelo do Edge Impulse ja aplica filtros internos e realiza
extracado de MFCC que sdo mais resistentes a ruido, decidiu-se nao aplicar filtragens
adicionais de forma permanente, mantendo o processamento de audio o mais enxuto
possivel.

Todas as etapas de tratamento do audio foram projetadas para operar de forma
a garantir uma aplicagao interativa, garantindo que o fluxo continuo de dados né&o
prejudicasse a experiéncia do usuario referente ao tempo de resposta do sistema. O
audio validado e reamostrado é entdao encaminhado ao modelo de detecgdo da
palavra de ativagao, garantindo maior resiliéncia do sistema para falhas de hardware,

ruidos ambientais e limitacdes da plataforma embarcada.



47

3.8. Treinamento do modelo para Wake Word Detection

A deteccdo da palavra de ativagédo constitui a segunda etapa da arquitetura
geral, sendo responsavel por identificar, de forma continua e eficiente, a ocorréncia
da palavra-chave definida para ativagao do sistema. Essa abordagem permite reduzir
ativacdes indevidas e otimizar o uso dos recursos computacionais da plataforma
embarcada, uma vez que o reconhecimento completo de comandos de voz s6 é

iniciado apds a confirmacao da palavra.

3.8.1. Base de dados

A base de dados utilizada para o treinamento da rede neural foi composta por
audios reais e sintéticos, visando aumentar a acuracia do modelo frente as variacoes
comuns em ambientes embarcados. Foram utilizados audios gravados por diferentes
pessoas pronunciando a palavra de ativacdo, bem como amostras de ruido e fala
irrelevante (noise e unknown), representativas do ambiente de operagdo da
embarcacao.

Além dos audios gravados manualmente, foram utilizados audios gerados por
inteligéncia artificial, os quais permitiram ampliar o conjunto de dados sem a
necessidade de novas gravagdes fisicas. Para tornar o treinamento mais realista,
foram aplicadas técnicas de aumento de dados (data augmentation), incluindo a
adicao de ruidos, variagdes de ganho, distor¢des leves e alteragdes na qualidade do
sinal, simulando condigdes tipicas de captura por microfones, como interferéncias
ambientais, variagdes de distancia e diferencas de timbre entre as vozes.

Essa combinagao de dados reais e sintéticos contribuiu para reduzir o risco de
sobreajuste (overfitting) e melhorar a capacidade de generalizagdo do modelo. No
contexto de aprendizado de maquina, overfitting, representado na Figura 15, ocorre
quando um modelo se ajusta de forma excessiva aos exemplos de treinamento,
aprendendo detalhes ou ruidos especificos desse conjunto e, por consequéncia, n&o
consegue desempenhar bem em dados n&o vistos durante o treinamento. Em outras
palavras, um modelo oveffitted apresenta bom desempenho nos dados de
treinamento, mas falha ao generalizar para novos dados, justamente por “memorizar”
o conjunto original em vez de aprender padrdes representativos do problema como
um todo (AWS, 2025)
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Por outro lado, o underfitting ocorre quando o modelo apresenta desempenho
insatisfatorio ja nos proprios dados de treinamento. De acordo com a AWS (2025), o
underfitting acontece quando o modelo apresenta baixo desempenho nos préprios
dados de treinamento, evidenciando que n&o conseguiu capturar adequadamente a
relacdo entre as entradas e as saidas esperadas. Esse comportamento geralmente
esta associado a modelos excessivamente simples ou com baixa capacidade de
representacdo, que ndo conseguem descrever a complexidade do problema. Como
consequéncia, o desempenho tende a ser igualmente baixo tanto em dados de
treinamento quanto em dados de validacao ou teste.

Entre esses dois extremos encontra-se o modelo balanceado (Balanced), no
qual ha bom desempenho nos dados de treinamento e desempenho semelhante em
dados de validagao ou teste. Esse equilibrio indica que o modelo conseguiu aprender
padroes relevantes do problema, mantendo capacidade de generalizagao para novos
exemplos. No contexto deste trabalho, o uso combinado de dados reais, dados
sintéticos e técnicas de aumento de dados contribuiu para aproximar o modelo desse
ponto de equilibrio, reduzindo tanto o risco de overfitting quanto a probabilidade de

underfitting, ao ampliar a diversidade e representatividade do conjunto de treinamento.

Figura 15 - Undeffitting vs. Overfitting

Y A Y Y
x) x> >
Underfitting Balanced Overfitting

Fonte: AWS (2025)

3.8.2. Extracdo de caracteristicas

Antes do treinamento da rede neural, os sinais de audio foram processados
para a extracao de caracteristicas relevantes. Conforme mencionado anteriormente,

o Edge Impulse utiliza os coeficientes cepstrais em escala Mel (MFCC), usados em
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sistemas de reconhecimento de fala por representarem de forma eficiente as
caracteristicas espectrais do audio perceptiveis ao ouvido humano.

A Figura 16 apresenta a visualizag&o dos coeficientes MFCC extraidos de uma
amostra de audio utilizada no treinamento da palavra de ativacdo. No grafico, o eixo
horizontal representa o tempo do sinal de audio, segmentado em janelas sucessivas,
enquanto o eixo vertical corresponde ao indice dos coeficientes MFCC extraidos em
cada janela. A variag&o de cores indica a magnitude dos coeficientes, indicando como
a distribuicdo espectral do sinal se altera ao longo do tempo. Coeficientes azuis
indicam valores negativos e vermelhos indicam valores positivos, onde tons mais

fortes representam valores absolutos mais distantes do zero.

Figura 16 - Cepstral Coefficients

u N

0.0 0.11 023 0.34 0.45% 057 0.68 0.79 0.91

Fonte: Do autor (2025)

Essa representagao tempo—frequéncia permite destacar padrdes espectrais e
temporais caracteristicos da palavra de ativacdo, facilitando a identificacdo de
assinaturas acusticas especificas e auxiliando a rede neural no processo de

classificagao.

3.8.3. Treinamento da Rede Neural

O modelo de wake word detection foi treinado pela Edge Impulse utilizando
uma rede neural leve, adequada a execucido em dispositivos embarcados. Durante o
treinamento, o modelo aprendeu a distinguir entre trés classes principais: a palavra de
ativacdo (Zenira), ruidos ambientes (noise) e falas irrelevantes (unknown).

O processo de treinamento foi realizado de forma supervisionada, a partir de

um conjunto de dados previamente rotulado. O dataset, apresentado na Figura 17, foi
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composto por aproximadamente 1 hora e 7 minutos de audios combinando as 3
categorias, separados entre 79% para treinamento e 21% para testes e validacao,
conforme recomendado pela plataforma.

Idealmente, o conjunto de dados da palavra-chave “Zenira” deveria possuir
uma quantidade de amostras equivalente as categorias unknown e noise, garantindo
um treinamento mais balanceado. A coleta de dudios com a palavra de ativagao € um
processo lento que exige gravagdes controladas e repetidas da palavra. Ainda assim,
a quantidade obtida foi suficiente para um desempenho satisfatério do modelo, néo
sendo necessaria uma ampliagdo excessiva do conjunto.

Os audios rotulados como unknown e noise foram obtidos a partir de datasets
gratuitos, desenvolvidos especificamente para testes de sistemas de detecgéo de
palavras de ativacao, contribuindo para a diversidade do treinamento.

Figura 17 - Composi¢ao do Dataset

Labels in your dataset @

NOISE 79% / 21% (22m Os / 5m 44s)

UNKNOWN 79% / 21% (21m 23s /5m 315s)

ZENIRA 79% / 21% (9m 49s / 2m 39s)

lw Data distribution (Training) X

1,400,000
1,200,000
1,000,000

800,000

milliseconds

600,000

400,000

200,000

0
noise unknown Zenira

Label

Fonte: Do autor (2025)
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Durante o processo, o desempenho do modelo foi monitorado para que fosse
possivel realizar ajustes nos parametros do modelo até alcangar uma taxa de acerto
razoavel. A avaliacido do desempenho do modelo foi realizada por meio da matriz de
confusdo, apresentada na Figura 18. Essa representagao permite analisar de forma
detalhada os acertos e erros de classificacdo para cada classe, evidenciando

possiveis confusdes entre a palavra de ativagao e outros sons.

Figura 18 - Matriz de confuséo

1.9% 6.9% 1.9%
SE 0.3% 5.5% 1.2%
3.6% 2.7% 0.3%

0.90 0.95 0.92

Fonte: Do autor (2025)

A matriz de confusao indica que o modelo foi capaz de identificar corretamente
a maior parte das ocorréncias da palavra de ativagdo, mantendo uma baixa taxa de
falsos positivos, 0 que evita ativagcdes indesejadas do sistema em ambiente real.

A Figura 19 apresenta a visualizagdo da distribuicdo das amostras de dados
classificadas pela rede neural apos o treinamento seguida da mesma visualizag&o
fitrando apenas amostras referentes a palavra de ativagdo. Cada ponto representa
uma amostra individual apés a etapa de extragdo de caracteristicas, sendo sua
posicédo determinada por uma técnica de redugao de dimensionalidade que projeta os
dados de alta dimensdo em duas componentes principais. Essa visualizag&do ajuda a
analisar a separacao entre as classes aprendida pelo modelo, assim como a presenca
de algumas regides de sobreposi¢cao que podem indicar similaridade acustica entre
determinadas classes.

E possivel observar a formacdo de um agrupamento bem definido
correspondente a palavra de ativagdo, caracterizado pela alta densidade e baixa
dispersao interna, indicando que o modelo conseguiu capturar padrées acusticos

consistentes associados a palavra. A separagdo espacial desse agrupamento em
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relacdo as demais classes indica boa separabilidade entre a palavra de ativagéo e os

demais sons presentes no conjunto de dados.

Embora a figura indique separagao satisfatéria entre as classes principais,

ainda é possivel observar regides com sobreposigdo, sugerindo que o0 espago de

caracteristicas aprendido pelo modelo pode ser melhorado com a ampliagdo do

conjunto de dados, aplicagao de técnica de data augmentation e ajustes na arquitetura

ou nos parametros do modelo. Nota-se também a presenga de pequenos

agrupamentos da palavra de ativagdo inseridos em regides onde temos

predominantemente noise e unknown.

000000

Figura 19 - Classificagdo das amostras pela rede neural

Zenira - correct
noise - correct
unknown - correct

Zenira - incorrect
noise - incorrect
unknown - incorrect

© Zenira - correct

@ Zenira-incorrect

.t g <8
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Fonte: Do autor (2025)

Apds o treinamento, o modelo foi utilizado no sistema embarcado na forma de

uma biblioteca C++ otimizada, gerada por meio do EON Compiler da plataforma Edge

Impulse. Essa abordagem permitiu a execugéo continua do modelo na Raspberry Pi,

sem comprometer significativamente o desempenho do sistema, atendendo aos

requisitos de tempo real e baixo consumo de recursos computacionais.
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A etapa de deteccdo da palavra de ativagao mostrou-se fundamental para o
funcionamento eficiente do assistente por voz, atuando como um filtro inicial que
garante que apenas comandos intencionais do piloto sejam processados nas etapas
subsequentes do sistema.

3.8.4. Quantizagdo do modelo

A Figura 20 apresenta a comparagao entre o modelo ndo quantizado,
representado em ponto flutuante de 32 bits (float32), e o modelo quantizado com
representacao inteira de 8 bits (int8), conforme disponibilizado na seg¢ao de deploy da
plataforma Edge Impulse. A analise considera métricas relevantes para sistemas
embarcados, como laténcia, uso de memodria RAM, ocupacado de memdria Flash e

acuracia do modelo.

Figura 20 - Quantizagéo do modelo

Quantized

(int8)
4 ms. 2 ms. 6 ms.

Selected v RAM 15.4K 3.8K 15.4K

92.45%

Unoptimized
(float32)

LATENC 4 ms. 2ms. 6 ms.

Select RAM 15.4K 7.0K 15.4K

92.33%

Fonte: Do autor (2025)

Observa-se que ambos os modelos apresentam a mesma laténcia total de
inferéncia, estimada em aproximadamente 6 ms, sendo composta pelo tempo de
extracdo de caracteristicas MFCC e pelo tempo de execug¢do do classificador. Esse
resultado indica que, no hardware avaliado, a quantizagdo nao impactou

significativamente o tempo de processamento.
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Em relagao ao uso de memoaria, verifica-se uma redu¢ado no consumo de RAM
pelo classificador no modelo quantizado, passando de aproximadamente 7,0 kB no
modelo float32 para cerca de 3,8 kB no modelo int8. Essa diminuicdo € consistente
com o esperado, ja que a quantizagdo reduz a precisdo numeérica dos pesos e
ativagdes, resultando em estruturas de dados mais compactas e adequadas para
dispositivos com recursos limitados, mas a diferencga é praticamente irrelevante frente
ao hardware adotado para o projeto.

Um ponto interessante observado na figura é o leve aumento da acuracia do
modelo quantizado, que passou de 92,33% no modelo ndo quantizado para 92,45%
no modelo quantizado. E importante ressaltar que estes valores incluem os erros de
leitura entre as categorias noise e unknown que para 0 n0Sso caso s&o irrelevantes.
Os valores relevantes para este projeto podem ser encontrados na matriz de confus&o
(Figura 18) que passaram de 88,7 % no modelo nao quantizado para 89,3% no modelo
quantizado.

A pequena variagdo de acuracia observada entre o0 modelo quantizado e o
modelo ndo quantizado pode ser atribuida a diversos fatores. Esse comportamento
pode estar relacionado, entre outros aspectos, a forma como a plataforma Edge
Impulse realiza o processo de quantizagao, que ocorre na etapa de deploy do modelo,
sem necessariamente incluir o treinamento completo com pesos quantizados, o que
pode introduzir diferengas sutis no comportamento.

Além disso, o tamanho e a representatividade do conjunto de dados utilizado
influenciam diretamente na estabilidade das métricas de desempenho. Conforme
discutido por Althnian et al. (2021), nao existe um tamanho étimo universal de dataset,
sendo a performance do modelo fortemente dependente de quao bem os dados de
treinamento representam a distribuicdo real do sinal de entrada. Em conjuntos de
dados reduzidos ou com variabilidade limitada, pequenas oscilacdes de acuracia entre
diferentes versdes do modelo sdo esperadas e nao indicam, necessariamente, erro
de treinamento ou falha de convergéncia.

Dessa forma, os resultados dos testes indicam que a quantizagdo do modelo
nao apenas atende aos requisitos de reducado de consumo de memoria para sistemas
embarcados, como também mantém e neste caso melhora o desempenho em termos
de acuracia, se mostrando adequada para aplicagdes de reconhecimento de voz em

dispositivos com restricdes computacionais.
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3.9. Implementagao do Reconhecimento por Voz

A instalacdo do Vosk foi realizada diretamente na plataforma Raspberry Pi,
utilizando a versdo pré-compilada v0.3.45 compativel com a arquitetura ARMv7.
Embora a compilagdo manual da biblioteca Kaldi possa permitir otimizactes
especificas para a aplicagdo, esse processo envolve alta complexidade técnica,
dependéncias extensivas e elevado tempo de compilagao.

No contexto deste projeto, cujo foco estava na implementagéo e validagao do
sistema embarcado de reconhecimento de fala, optou-se pela utilizagdo da versao
pré-compilada, ja otimizada para arquiteturas ARM, garantindo estabilidade,
compatibilidade e redugao do tempo de desenvolvimento. Essa abordagem permitiu
concentrar esfor¢os na integracdo com o sistema de captura de audio, processamento
de comandos e comunicacao via rede CAN.

Além da biblioteca principal de reconhecimento de fala Vosk, foram
configuradas as dependéncias necessarias para a captura e o processamento de
audio em ambiente Linux embarcado, com destaque para o subsistema ALSA e a
biblioteca libasound, responsaveis pelo acesso ao dispositivo de audio, configuragao
dos parametros de amostragem e leitura continua do sinal acustico. Também foram
utilizadas bibliotecas auxiliares como vector para armazenamento e manipulagao dos
dados e cmath para operagdes matematicas dos processos de processamento digital
de sinais.

O fluxo de audio capturado via ALSA foi segmentado em blocos e encaminhado
diretamente ao objeto Recognizer, responsavel pela inferéncia em tempo real. A
inicializagcdo do modelo incluiu o carregamento explicito dos arquivos acusticos e
linguisticos em memoria, seguido da criagdo das estruturas de reconhecimento.

O gerenciamento manual dos buffers de audio possibilitou controle preciso
sobre tamanho de amostras, taxa de amostragem (16 kHz) e tratamento de falhas na
captura. Os resultados retornados pela API, em formato JSON, foram processados
para extracdo do texto reconhecido e posterior envio dos comandos via rede CAN.
Para garantir estabilidade durante a execugdo continua do sistema, foram
implementados mecanismos de inicializagdo segura e verificagdo do correto
carregamento do modelo acustico e linguistico, prevenindo falhas por conta de

arquivos ausentes ou incompativeis.
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3.9.1. Criacao do modelo de comandos personalizados

Buscando aumentar a confiabilidade do reconhecimento e reduzir o numero de
inferéncias incorretas, foi utilizado um modelo de comandos personalizados,
configurado especificamente para o conjunto definido de comandos necessarios para
o projeto. Diferente de um modelo de linguagem genérico, essa abordagem limita o
vocabulario reconhecido pelo sistema, tornando-o mais resistente a ruidos ambientais
e variagcdes de pronuncia. A definicdo desse vocabulario restrito também auxilia na
reducao do tempo de processamento € no aumento da taxa de acerto, ja que o
mecanismo de decodificacdo passa a operar sobre um espago de busca
significativamente menor.

O modelo foi configurado utilizando as funcionalidades do Vosk para
reconhecimento baseado em gramatica, onde um conjunto previamente definido de
palavras e expressoes, representado na Tabela 2, é fornecido ao mecanismo de
reconhecimento. Essa lista inclui comandos relacionados a navegagéao e controle da

embarcagdo, como mudangas de diregdo, ajustes de velocidade e comandos

auxiliares.
Tabela 2 - Comandos aceitos
Categoria Comando de voz Valor Acao
Mudar velocidade para <valor> 3 o .
Velocidade Velocidade para <valor> 0-100% o Ajusta duty cycle
. (Incrementos de 10%) do motor
Velocidade <valor>
. [Ligar / Desligar] motor ) Liga / Desliga
Velocidade Motor [On / Off] motor
Estado [Ligar / Desligar] barco ) Liga / Desliga
Geral Barco [On / Off] barco
. . Incrementa 10°
Diregcdo Virar a [ Esque_rdg / Direita] - ao atual valor de
[Esquerda / Direita] direc
ire¢do
L. Virar <valor> graus a <dire¢gdo> 10° - 90° Incregn enta
Diregdo L o <valor>° ao atual
<valor> graus a <dire¢do> (Incrementos de 10°) .
valor de direcéo
L Seguir refo Centraliza a
Direcdo  Reto - direcdo (0°)
Centralizar ¢

Fonte: Do autor (2025)
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No controle de velocidade do motor, sdo aceitos valores entre 0% e 100%, com
incrementos de 10%, conforme implementado no mapeamento interno do sistema.
Esses valores correspondem diretamente ao duty cycle aplicado ao motor. Para o
controle direcional da rabeta, sdo aceitos angulos entre 0° e 90° para cada lado,
também com incrementos de 10°. A diregao é codificada como 0 (bombordo/esquerda)
ou 1 (estibordo/direita).

Como forma de padronizar o envio de mensagens pela rede CAN, um arquivo
can_ids.h, comum a todos os modulos da embarcagdo que utilizam a rede CAN,
declara o endereco e tamanho das mensagens que poderao ser enviadas na rede,
além de outras informacdes uteis para o envio e recebimento destas mensagens como
o conteudo de cada byte da mensagem e a sua frequéncia de envio.

As mensagens do MCV25 s&o enviadas com a mesma assinatura, indicando
que foram enviadas por ele, porém cada categoria de mensagem esta vinculada a um

ID de mensagem diferente, conforme indicado na Tabela 3.

Tabela 3 - Identificador das mensagens

Categoria Assinatura Identificador Tamanho (bytes)

Velocidade 242 91 4
Diregéo 242 92 3
Estado Geral 242 93 2

Fonte: Do autor (2025)

3.9.2. Controle da embarcacao

Uma vez codificados e transmitidos pela rede CAN, os comandos de voz sao
interpretados pelo médulo responsavel pelos atuadores da embarcacéao, resultando
em ajustes reais no barco. Assim, parametros como percentual de velocidade e angulo
de navegacdo passam a controlar diretamente o motor e a rabeta, convertendo
instrugdes digitais em agdes fisicas que determinam o deslocamento da embarcacgao.

A Figura 21 apresenta a rabeta da embarcagédo, componente responsavel pela

conversdo dos comandos de diregdo em variagbes no angulo de navegacéo,
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permitindo o controle do sentido de deslocamento. O ajuste € realizado de forma
incremental em relacdo ao angulo atual da rabeta. Assim, caso a rabeta esteja
posicionada, por exemplo, totalmente a direita, um comando para virar 90° a esquerda
resulta no posicionamento central da rabeta. Adicionalmente, o sistema aceita o
comando de centralizagdo, no qual o angulo da rabeta € ajustado diretamente para

0°, independentemente de sua posigao atual.

Figura 21 - Rabeta e hélice

Fonte: Do autor (2025)

Ja a Figura 22 apresenta o motor da embarcagao, responsavel pela geragao
do torque necessario para o deslocamento. Diferentemente do controle de direcéo,
que opera de forma incremental em relagdo a posigcao atual da rabeta, o ajuste de
velocidade do motor é realizado de maneira absoluta. Isso significa que o valor
solicitado por meio do comando de voz substitui diretamente o duty cycle atualmente

aplicado, independentemente do estado anterior.
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Figura 22 - Motor e baterias auxiliares

Fonte: Do autor (2025)

3.9.3. Integragao do Vosk

O Vosk foi integrado ao sistema de forma complementar ao mecanismo de
deteccao da palavra de ativacado. Apds a identificagao da palavra, o sistema passa
para um modo ativo de escuta, no qual o fluxo de audio é direcionado ao reconhecedor
de fala do Vosk. Esse reconhecimento ocorre de forma continua durante a janela de
tempo definida de cinco segundos, permitindo que o comando completo seja
capturado e interpretado.

O Vosk retorna uma string com a fala transcrita e esse texto é entdo analisado
por um moédulo de interpretacdo de comandos, responsavel por mapear a fala
reconhecida para agdes especificas, como o envio de mensagens pela rede CAN para
os demais moédulos da embarcacéo.

Foram implementados também mecanismos de controle de estado e
tratamento de erros, garantindo que falhas pontuais no reconhecimento ou na captura
de audio nadao comprometam o funcionamento geral do sistema. Caso o
reconhecimento n&o resulte em um comando valido, o sistema retorna

automaticamente ao estado de escuta da palavra de ativagao.
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3.10. Painel e Interface

A interface do painel da embarcacao, apresentada na Figura 23, foi mantida
praticamente inalterada em relagdo a versdo original do projeto. O painel ja
desempenhava sua fung¢ao principal, que é apresentar ao piloto informacoes
relevantes dos diferentes modulos da embarcagao, permitindo o monitoramento em
tempo real de parametros como a tensdo das baterias, a diregdo da rabeta, a
velocidade do motor e o estado de outros subsistemas.

Para o projeto, foi adicionado a interface um novo card dedicado ao assistente
por voz, destacado pelo circulo vermelho, para informar de maneira clara o estado
atual do sistema de reconhecimento de voz. Os estados possiveis séo “desligado”,
“‘aguardando” e “escutando”. O estado escutando é ativado somente apds o
reconhecimento da palavra de ativacao e, nesse momento, o card altera sua cor de
fundo para azul e um sinal sonoro é emitido no headset, facilitando a identificagédo

visual e sonora de que o sistema esta pronto para receber comandos de voz.

Figura 23 - Interface do painel

MIC DISC - DISC Diregao Auxiliar Cl BOAT Gl REV
l» MOTOR Gl DMS
00.0 V '}
MCS DISC - DISC MOTOR
MAM  DISC - DISC 00.0 A A m MIC B MAM 0%
. 00.0 W W 40 50 g0
MAC  DISC - DISC 507 3 -
MSC_4 DISC - DISC Total (MCB) Células L= e e
0 o) 100
MCB1  DISC - DISC 00.0 V 00.0 V

MCB_2 DISC - DISC 00.0 A 00.0 V

00.0 W 00.0 V ; 4
ZEN‘M N\ . Last message at:

Guarapuvu Il

DESLIGADO

Fonte: Do autor (2025)
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Além disso, foi realizada a integragéo do assistente por voz com um controle
fisico ja existente no painel apresentado na Figura 24. A chave do painel, indicada
pelo circulo vermelho, ndo estava associada a nenhuma funcionalidade especifica,
portanto foi reaproveitada para habilitar ou desabilitar o funcionamento da assistente
por voz Zenira, alterando o estado do sistema de “desligado” para “aguardando”. Para
isso, o cédigo do MIC foi modificado de modo que os comandos de voz sé sejam

interpretados quando essa chave estiver ativa.

Figura 24 - Interface do painel

Fonte: Do autor (2025)

Essa abordagem aumenta a seguranga operacional do sistema, evitando
ativacdes indesejadas do assistente por voz, além de oferecer ao piloto maior controle
sobre quando a interface por voz deve estar disponivel durante a operagdo da
embarcacao.

3.11. Integragao dos moédulos

A integragdo entre os modulos do sistema, representado na Figura 25, foi
realizada por meio da rede CAN da embarcagdo. Nesta integracédo, o MCV é
responsavel exclusivamente pela interpretacdo dos comandos de voz reconhecidos

pelo sistema. Apds o processamento, ele gera como unica saida mensagens CAN
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especificas, que representam as intengbes de comando do piloto, como alteragao de

velocidade ou diregao.

Figura 25 - Integracdo dos modulos

Voz do Piloto
MCV25 —}/ Mensagem CAN /L—b Rede CAN

Atuadores
/ChaveZenira /[—Habilita/Desabilita% MIC19 p—p Motor

Rabheta

Controles fisicos

Prioridade maxima
Chaves e volante

Fonte: Do autor (2025)

Para possibilitar a integracdo com o sistema de reconhecimento de voz, foi
necessaria a modificagao do firmware do MIC19, apresentado na Figura 26, a fim de
permitir o reconhecimento das mensagens provenientes do MCV25. Essas alteragbes
envolveram a inclusdo do novo modulo nas filtragens de mensagens CAN aceitas pelo
sistema, bem como a implementagcao de funcdes especificas para o tratamento de
cada comando recebido. Durante esse processo, foi considerada a prioridade das
acoes fisicas do piloto sobre os comandos enviados via voz, garantindo a seguranca
e a confiabilidade da operacado da embarcacao.
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Figura 26 - MIC19

Fonte: Do autor (2025)

O moddulo MIC atua como intermediario entre as mensagens do MCV25 e os
atuadores da embarcacao. Ao receber comandos via rede CAN, o MIC as interpreta e
traduz em agbes concretas para os demais subsistemas, como acionamento do barco,
controle de aceleracdo e ajuste da direcdo da rabeta. Essa separagao de
responsabilidades contribui para a modularidade do sistema e facilita futuras
manutencdes.

O processamento dos comandos do assistente por voz esta condicionado ao
estado da chave fisica que habilita a Zenira. Quando essa chave esta desativada, o
MIC ignora completamente as mensagens CAN do MCV, impedindo que comandos
de voz sejam executados de forma nao intencional.

Mesmo quando habilitado, o sistema foi projetado para garantir prioridade total
as acgoes fisicas do piloto. Os comandos realizados por meio das chaves fisicas e do
volante podem, a qualquer momento, sobrescrever os valores definidos por comandos
de voz. Por exemplo, caso a velocidade seja ajustada para um determinado valor via
assistente de voz e, em seguida, modificada manualmente pelo piloto, o valor definido
pela interface fisica prevalece. Apdés essa intervengdo manual, o piloto pode
novamente utilizar comandos de voz para alterar os parametros, se assim desejar.
Essa logica garante que o controle direto do piloto tenha sempre prioridade,
aumentando a seguranga e a confiabilidade da embarcagao.
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4, TESTES E RESULTADOS

Este capitulo apresenta os testes experimentais adotados para a avaliacdo do
sistema desenvolvido, além dos principais resultados obtidos a partir deles. As
analises realizadas visam verificar o comportamento do sistema em diferentes
condicdes de operagao, considerando aspectos funcionais e de desempenho.

Os testes foram realizados de maneira controlada, buscando reproduzir
situagdes proximas as condi¢des reais de uso. Foram avaliados diferentes cenarios
de operacéo, variando caracteristicas do ambiente e parametros de processamento
do sistema para analisar o tempo de resposta, consumo computacional e precisao do

modelo.

4.1. Acuracia na detecg¢ao da Wake Word

A avaliagado da acuracia do sistema de deteccdo da palavra de ativacao foi
realizada considerando diferentes cenarios de ruido e trés métodos distintos de
downsampling do sinal de audio: nearest neighbor, interpolagao linear e média por
blocos. Todos os testes foram conduzidos utilizando o mesmo modelo de wake word,
mantendo constantes os demais parametros do sistema, de forma a isolar o impacto
do método de downsample no desempenho final.

Os ensaios, ilustrados na Figura 27, foram organizados em quatro cenarios: O
teste sem ruido foi realizado em ambiente de laboratério, com ar-condicionado ligado
€ auséncia de conversas proximas, representando uma situagcao controlada de baixo
ruido. O cenario de ruido distante buscou simular o ruido do motor da embarcacéo,
que se encontra a aproximadamente 1,65 m do piloto. Devido as limitagdes fisicas do
motor que estava em manutengao no periodo de testes, utilizou-se uma furadeira
posicionada a mesma distancia como fonte sonora. As rajadas de vento foram
simuladas manualmente com o uso de um leque durante a fala, enquanto o teste
extremo consistiu na aplicagdo de vento continuo gerado por uma furadeira
direcionada ao microfone, a aproximadamente 20 cm de distancia, em sentido

contrario ao da fala.



65

Figura 27 - Cenarios de teste de ativagao direta
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Fonte: Do autor (2025)
Nota: Representacdo esquematica. As figuras representam os
cenarios de teste sem ruido (a), ruido distante (b), rajadas de vento
(c) e ruido extremo (d).

Foram realizadas cinquenta tentativas de ativacdo da wake word para cada
combinacgao entre cenario de teste e método de downsampling avaliado. Além disso,
os testes foram realizados com o microfone equipado com espuma anti-puff.

Além dos testes de ativacao direta apresentados acima, foi conduzido um teste
adicional de leitura de um texto corrido contendo palavras foneticamente semelhantes
a palavra de ativagcao, com o objetivo de identificar falsas ativagdes. O texto lido foi o
mesmo para os trés métodos de downsampling e as ocorréncias de falsos positivos
foram contabilizadas tanto durante este teste especifico quanto ao longo dos demais

cenarios experimentais.
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Os resultados obtidos estdo apresentados na Tabela 4. Observa-se que o
método de interpolagdo linear apresentou o maior numero de falsos positivos,
totalizando seis ocorréncias, sendo trés associadas a rajadas de vento durante os
testes de ativagao direta e outras trés durante a leitura do texto no teste de falsos
positivos. Em termos de acuracia, esse método apresentou desempenho inferior aos
outros métodos.

Com desempenho intermediario, temos o método de nearest neighbor. Embora
tenha mantido taxas de acerto satisfatorias nos cenarios sem ruido e com ruido
distante, foram observados quatro falsos positivos ao longo dos testes.

O método de média por blocos se destacou por apresentar apenas um falso
positivo durante todos os testes realizados. Esse método obteve também as maiores
taxas de acerto nos cenarios sem ruido e com ruido distante, mantendo desempenho

semelhante aos demais métodos nos cenarios mais severos.

Tabela 4 - Comparativo de acuracia para algoritmos de reamostragem

PE::tsiszs Sem ruido  Ruido distante Raj:ednats(; 9 Ruido extremo
Neghbor | 4 8% 8% oo o
Inteli'&célaaféo 6 80% 78% 62% 44%
Miolllacgor 1 92% 88% 58% 48%

Fonte: Do autor (2025)

De forma geral, os resultados indicam que, embora as diferengas de acuracia
entre os métodos sejam relativamente pequenas. A média por blocos apresentou o
melhor compromisso entre acuracia e quantidade de falsos positivos, reforcando sua
adequacao para aplicacdo em um sistema embarcado de reconhecimento de voz em
tempo real, operando sob restricdes de processamento e em ambientes sujeitos a

interferéncias acusticas.
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4.2. Acuracia no reconhecimento de fala

Para avaliar a acuracia do sistema de reconhecimento de fala, foram realizados
testes controlados consistindo na emissao de comandos de voz validos em condi¢cdes
normais de operagao, semelhante ao cenario representado na Figura 27b. Foram
realizadas 60 tentativas, resultando em 54 comandos corretamente reconhecidos,
correspondendo a uma taxa de acerto de 90% e em 6 tentativas o comando n&o foi
reconhecido, nao resultando em qualquer agcado por parte do sistema. Ndo foram
observados casos de falsa ativagao ou execugao incorreta de comandos.

Esses resultados demonstram que o sistema apresenta elevada confiabilidade
no reconhecimento de comandos validos, ao mesmo tempo em que mantém um
comportamento conservador frente a incertezas, priorizando a ndo execugao de acdes
indevidas. Essa caracteristica € particularmente relevante no contexto da

embarcacao, no qual falsas ativacbes podem representar riscos operacionais.

4.3. Consumo computacional

O consumo computacional do sistema foi avaliado por meio do monitoramento
da utilizacdo da CPU durante os testes de ativagao da palavra de ativagao. Para essa
analise, utilizou-se a ferramenta HTOP, que permite observar em tempo real a carga
de processamento no sistema durante o funcionamento continuo do reconhecimento
de palavra de ativacao.

Os valores apresentados na Tabela 5 referem-se ao periodo em que o sistema
permanece em estado de escuta, aguardando a detec¢do da palavra de ativagao.
Nesse estado, o processamento esta restrito a captura de audio, ao pré-
processamento do sinal e a execug¢ao do modelo de detecgao da wake word, variando

apenas o método de downsampling empregado.

Tabela 5 - Utilizagdo de CPU para wake word detection

Método Minimo Maximo
Nearest neighbor 1,2% 2,5%
Interpolagao linear 1,3% 2,6%
Média por blocos 1,8% 3,2%

Fonte: Do autor (2025)
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Os resultados indicam que, embora seja possivel observar diferengas no
consumo de CPU entre os métodos avaliados, todas as abordagens apresentam baixa
utilizagcado de processamento durante a fase de escuta continua. O método de média
por blocos apresentou consumo superior, 0 que é esperado em fungdo do maior
numero de operacdes envolvidas no calculo da média de amostras, quando
comparado a simples selegao direta de amostras ou a interpolacao linear.

Vale destacar que os maiores picos de utilizacdo da CPU n&o ocorrem durante
a etapa de deteccdo da palavra de ativacdo. Esses picos sdo observados somente
apods a ativacado do sistema, momento em que o modelo de reconhecimento de fala
baseado na biblioteca Vosk é carregado e passa a processar os comandos de voz do
usuario. Dessa forma, o consumo computacional associado ao downsampling e a
deteccao da wake word representa apenas uma fracdo do custo total do sistema
durante sua operacgao completa.

Apesar de nao terem sido apresentados valores quantitativos para o consumo
de CPU durante a etapa de reconhecimento de comandos de voz pela Vosk,
observou-se empiricamente, por meio do monitoramento com a ferramenta HTOP, a
ocorréncia de picos elevados de utilizag&do logo apos a ativagao do sistema, atingindo
valores préximos a 80% ou 90%, seguidos de uma redugéo significativa apos alguns
segundos. Esse comportamento esta associado ao carregamento do modelo acustico
e linguistico da biblioteca Vosk, bem como a execucdo inicial do processo de
decodificagao da fala.

Além disso, o sistema foi implementado de forma predominantemente
sequencial, sem o uso de paralelismo explicito ou multithreading, o que pode resultar
na ocupacao intensa de um unico nucleo de processamento durante essa fase. Dessa
forma, os valores elevados observados n&o refletem necessariamente uma carga
computacional, mas sim um uso concentrado e transitério da CPU, dificultando a
obtencdo de meétricas estaveis e diretamente comparaveis para essa etapa do
processamento.

Esses resultados indicam que o impacto do método de downsampling no
consumo computacional é relativamente pequeno quando comparado as demais
etapas do sistema, permitindo que a escolha do método seja guiada principalmente
por critérios de acuracia, sem comprometer significativamente a viabilidade. Além

disso, apesar destes picos transitérios, a utilizacdo do sistema manteve-se estavel,
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nao sendo observados gargalos significativos decorrentes da implementagao

proposta.

4.4. Laténcia na detecgao da Wake Word

A laténcia do sistema foi avaliada com o objetivo de quantificar o tempo de
resposta entre a pronuncia da palavra de ativacao e sua deteccao efetiva pelo sistema.
Essa métrica é particularmente relevante em aplicagdes de interagdo por voz em
tempo real, nas quais atrasos excessivos podem comprometer a usabilidade e a
percepcao de responsividade do sistema.

Devido a natureza acustica da entrada e a auséncia de um marcador digital
explicito associado ao término da fala humana, adotou-se um método experimental
baseado em instrumentacdo acustica. O sistema foi configurado para reproduzir
automaticamente um sinal sonoro imediatamente apés a deteccdo da palavra de
ativacao, permitindo a marcacao temporal do evento de reconhecimento.

Durante os experimentos, o audio ambiente foi gravado continuamente,
contendo tanto a fala do usuario quanto o sinal sonoro de confirmacado emitido pelo
sistema. A analise posterior da gravagao permitiu identificar o instante de término da
pronuncia da palavra de ativagao e o inicio da reprodugao do sinal sonoro, sendo a
diferenga entre esses instantes considerada como a laténcia do sistema.

Observou-se a ocorréncia de ativagdes antecipadas, com tempos inferiores a
100 ms, nas quais o sistema identificou a palavra de ativagdo antes do término
completo de sua pronuncia. Esses casos ndo foram classificados como falsas
ativacdes, uma vez que indicam a capacidade do modelo de reconhecer padrbes
parciais da palavra. Contudo, por nao representarem o tempo total de inferéncia apos
a emissao completa do comando, esses valores foram retirados da analise.

Apds a remogao dessas ocorréncias, os trés métodos de downsampling
apresentaram médias de laténcia semelhantes, conforme apresentado na Tabela 6.
Ressalta-se que o tempo medido engloba, na pratica, as etapas de bufferizagcdo do
audio, downsampling, extragado de caracteristicas (MFCC), inferéncia do modelo,

l6gica de decisao e reproducao do sinal sonoro utilizado como referéncia temporal.
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Tabela 6 - Comparativo de Laténcia na detec¢cao da wake word

Métrica Nearest neighbor Interpolagao Linear Média por blocos
Amostras (N) 25 24 26

Média (s) 0.460 0.463 0.496
Mediana (s) 0.454 0.454 0.499
Desvio Padrao (s) 0.224 0.214 0.205
Minimo (s) 0.117 0.102 0.151
Maximo (s) 0.814 0.814 0.861

Fonte: Do autor (2025)

Os resultados indicam que os diferentes métodos de downsampling
apresentam laténcias médias semelhantes, com variagao pouco significativa entre o
nearest neighbor e a interpolagao linear. O método de média por blocos apresentou
um aumento um pouco maior na laténcia média e na mediana, o que é esperado com
0 maior custo computacional associado ao calculo da média de multiplas amostras
para cada ponto reamostrado. Ainda assim, os valores observados sdo compativeis
com uma aplicagéo interativa, ndo comprometendo a responsividade do sistema
durante a deteccdo da palavra de ativagdo. O desvio padrdo semelhante entre os
meétodos indica também que a variagao de laténcia do processamento se manteve

estavel independentemente da técnica adotada.

4.5. Laténcia no reconhecimento de fala

O objetivo deste experimento foi avaliar a laténcia de resposta do sistema de
reconhecimento automatico de fala, considerando exclusivamente o processamento
realizado pela biblioteca Vosk em ambiente embarcado. Para isso, foi medido o
intervalo de tempo entre o término acustico da reprodugao de um comando de voz
valido (“ligar barco”) e o instante em que o sistema indica o envio bem-sucedido da
mensagem CAN correspondente ao comando reconhecido.

Como o evento inicial do processo € de natureza analdgica, associado a fala
humana captada pelo microfone, ndo é possivel medir essa laténcia de forma
puramente digital por meio de timestamps internos do software. Dessa forma, adotou-

se uma abordagem de instrumentagdo experimental, na qual o sistema gera um
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evento de saida claramente identificavel no dominio do tempo, permitindo a analise
precisa do atraso entre o fim da fala e a resposta do sistema.

Esse procedimento permite isolar a laténcia associada as etapas de
processamento de audio, extracdo de caracteristicas e inferéncia do modelo de
reconhecimento de fala, desconsiderando o tempo de resposta do mddulo MIC,
responsavel exclusivamente pela execucéo fisica da acdo na embarcacio. Assim, a
métrica obtida reflete a laténcia do sistema de reconhecimento de fala, independente
dos atrasos introduzidos pelos atuadores.

Os testes foram realizados utilizando trés variagbes de downsampling
previamente mencionadas. Para cada configuragdo, foram coletadas multiplas
amostras de laténcia, a partir das quais foram calculados valores médios e o desvio
padrao, permitindo avaliar a consisténcia e a repetibilidade das medi¢gdes. Os

resultados obtidos sdo apresentados na Tabela 7.

Tabela 7 - Comparativo de Laténcia no reconhecimento de fala

Métrica Nearest Neighbor Interpolagao Linear Média por blocos
Amostras (N) 28 26 23

Média (s) 1.767 1.750 1.857
Mediana (s) 1.780 1.797 1.823
Desvio Padrao (s) 0.239 0.167 0.171
Minimo (s) 1.308 1.337 1.597
Maximo (s) 2.727 2.013 2.163

Fonte: Do autor (2025)

O método Nearest Neighbor apresentou um pico isolado de laténcia maxima, o
que contribuiu para um desvio padrdo mais elevado. No entanto, como esse
comportamento nao se repetiu nas demais medic¢des, o valor foi mantido na analise
por representar um cenario valido de pior caso observado durante a operacédo do
sistema.

Os valores de laténcia observados sao razoaveis para a execucdo de
reconhecimento de fala em uma plataforma de desenvolvimento com recursos
computacionais limitados. Apesar de nao terem sido definidos limites maximos de
laténcia, os resultados indicam que o Vosk oferece desempenho suficiente para
aplicagdes interativas, permitindo que o assistente de voz responda de forma

consistente e utilizavel no contexto operacional da embarcagao.
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4.6. Desempenho geral e pontos de melhoria

Durante os testes, observou-se que o uso do Vosk em conjunto com um modelo
de comandos restritos apresentou desempenho satisfatério mesmo em hardware
limitado. A execucao local do reconhecimento de fala eliminou a necessidade de
comunicagdo com servigos externos, reduzindo laténcia e aumentando a
confiabilidade do sistema em ambientes com conectividade limitada ou inexistente.

A arquitetura demonstrou-se adequada para aplicacbes em tempo real,
equilibrando acuracia no reconhecimento, consumo de recursos e confiabilidade
operacional, caracteristicas essenciais para o médulo pensado.

Como pontos de melhoria do projeto, destaca-se inicialmente a substituicdo da
Raspberry Pi 3 por uma Raspberry Pi 4 em versdes futuras, uma vez que os testes
evidenciaram picos elevados de utilizacdo da CPU durante a execugao simultidnea do
modulo de controle por voz e da interface do sistema. A adogao de um hardware com
maior capacidade de processamento contribuiria para maior estabilidade, menor
laténcia no reconhecimento de comandos e melhor experiéncia de uso.

Além disso, recomenda-se a utilizacdo de uma espuma anti-vento no
microfone, visando reduzir a interferéncia causada pelo vento e por ruidos ambientais
na captura do audio, aspecto especialmente relevante em um contexto de operacgao
embarcada ao ar livre.

A utilizacao de uma arquitetura multithread pode ser considerada um ponto de
melhoria do projeto, pois permitiria separar tarefas como captura de audio, detecg¢ao
da palavra de ativagao, interface e comunicacao via rede CAN, reduzindo bloqueios e
melhorando a responsividade geral do sistema, contribuindo também para um melhor
aproveitamento do tempo de processamento disponivel.

Multithreading € uma técnica de programagao que permite que um programa
execute atividades independentes como threads simultaneos, melhorando a
responsividade e a utilizagdo dos recursos do processador (ORACLE, 2020). Seu
principal beneficio € possibilitar que operag¢des independentes sejam executadas em
paralelo, melhorando a responsividade, o aproveitamento do processador e reduzindo
bloqueios causados pela execucgio sequencial de tarefas.

Entretanto, o reconhecimento de fala baseado na biblioteca Vosk € responsavel

pela maior parte do consumo computacional do sistema e nao é thread-safe, o que
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impede sua execucao paralela em multiplos threads. Dessa forma, o processamento
da Vosk deve permanecer em um unico thread dedicado, limitando os ganhos de
desempenho que o multithreading poderia oferecer. Ainda assim, a separacédo das
demais funcionalidades em threads independentes representa uma melhoria valida,
mesmo que nao elimine completamente os picos de uso da CPU.

Por fim, destaca-se que o modelo de detecgao da palavra de ativacado pode ser
continuamente aprimorado a partir da coleta de novos dados de audio e do
retreinamento do modelo. Essa flexibilidade permite que o sistema seja ajustado ao
longo do tempo para atender a novas especificagbes da equipe ou para melhorar seu

desempenho em diferentes condi¢cdes de operacao.
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5. CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo desenvolver e validar um assistente por voz
embarcado capaz de reconhecer comandos em lingua portuguesa e transmiti-los via
rede CAN a um moddulo de controle da embarcagéo, visando reduzir a carga de
trabalho do piloto em provas de longa duragédo. Conforme apresentado na introdugéo,
a necessidade de interagdo constante com os sistemas de controle pode gerar fadiga
fisica e mental, impactando desempenho e seguranca. Nesse contexto, a proposta do
Modulo de Controle por Voz (MCV25) buscou oferecer uma interface alternativa de
interacdo homem-maquina baseada em fala.

Os resultados obtidos demonstram que o sistema foi capaz de detectar de
forma confiavel a palavra de ativacdo e reconhecer comandos previamente definidos,
realizando sua interpretagao e transmissao estruturada ao médulo MIC19 por meio da
rede CAN. A integracao entre detecgédo da palavra de ativagcdo com Edge Impulse,
reconhecimento de fala com a biblioteca Vosk e comunicagdo via rede CAN foi
implementada com sucesso em uma Raspberry Pi 3B+, validando a viabilidade técnica
da solugdo mesmo em ambiente sujeito a ruido.

Em termos de desempenho, o sistema apresentou tempos de resposta
compativeis com a aplicagdo proposta e acuracia satisfatéria para o conjunto de
comandos definidos, demonstrando que tecnologias de reconhecimento de voz
podem ser aplicadas em sistemas embarcados sem dependéncia de conexdo com a
internet. Além disso, a arquitetura desenvolvida garantiu que os comandos de voz nao
interferissem no controle manual prioritario da embarcacao, atendendo aos requisitos
de segurancga estabelecidos nos objetivos especificos.

Entretanto, foram identificadas limitacbes relacionadas principalmente ao
consumo computacional do médulo de reconhecimento de fala e as restricdes de
hardware da plataforma utilizada. A Raspberry Pi 3B+ opera préxima ao seu limite em
cenarios de processamento continuo de audio, o que pode impactar estabilidade em
condigdes mais severas de ruido ou carga adicional do sistema.

Como sugestdes para trabalhos futuros, destacam-se a adogao de hardware
com maior capacidade de processamento, como versdes mais recentes da Raspberry
Pi ou plataformas dedicadas a aplicagbes de inteligéncia artificial embarcada,
aprimoramentos no sistema de captura de audio, incluindo microfones direcionais ou

técnicas mais avancgadas de redugao de ruido, expansao do conjunto de comandos e
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integracdo com outros subsistemas da embarcacéao e realizagao de testes extensivos
em ambiente real de competi¢cao para avaliagao estatistica de taxa de acerto, laténcia
e taxa de falsos positivos.

Dessa forma, conclui-se que o projeto atingiu seu objetivo principal ao
demonstrar a viabilidade técnica da implementacdo de um assistente por voz
embarcado totalmente local, integrado a rede CAN e adequado ao contexto do Desafio
Barco Solar Brasil. O trabalho estabelece uma base para a evolugao da interface por
voz na embarcagdo e criagdo de novas automacgdes e integragbes com outros
modulos, contribuindo para o avango de solugbes mais intuitivas, seguras e

tecnologicamente integradas na embarcagao movida a energia solar.
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APENDICE A - REPOSITORIO DO PROJETO

O cdédigo-fonte desenvolvido assim como alguns dos audios e videos utilizados
nos testes esta disponivel publicamente no repositério GitHub abaixo. Alguns dos
videos eram muitos longos para serem publicados mesmo apds compressao, mas é
possivel ter acesso aos audios capturados em cada um dos testes antes do
downsampling e apos cada um dos modelos de downsample onde Quality O € o
nearest neighbor, Quality 1 é a interpolagdo linear e Quality 2 € a média por blocos.
Cada algoritmo foi divido ainda em ds — pasta com os audios apds downsampling — e

raw — pasta com os audios antes de qualquer processamento na Raspberry.

Link: https://github.com/ZeniteSolar/MCV25
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